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Zusammenfassung

Ziel. Die vorliegende Arbeit préisentiert ein neuronales Netz zur Blicksteuerung, das das Auf-
finden sowie die Verfolgung von Objekten in bewegten realen Szenen ermoglicht. Im Gegensatz
zu den meisten technischen Losungen zur Objektverfolgung ist explizites Objektwissen nicht
erforderlich; die Identifikation von Objekten geschieht ausschliefflich aufgrund von Merkmals-
kontrasten zum Hintergrund (Grauwert- und Bewegungskontrast).

Aufbau des Systems. Das gesamte System ist aus retinotop angeordneten Schichten von
impulscodierenden Marburger Modellneuronen aufgebaut und lehnt sich in seinem Aufbau stark
an die bekannten Gegebenheiten im Superior Colliculus an; dieser steuert im Gehirn von Séuge-
tieren die sakkadischen Augenbewegungen. Die ebenfalls aus der Biologie bekannten glatten Fol-
gebewegungen wurden unter Verwendung desselben Netzwerks zusétzlich implementiert.

Das eigentliche System besteht aus drei Teilen, die als geschlossene Schleife betrieben werden:
Vorverarbeitung, Aufmerksamkeitsschicht und Blicksteuerung. Die Vorverarbeitung extrahiert
aus der Eingangssequenz (monokulare Grauwertbilder) die erwédhnten Merkmalskontraste und
gibt sie als retinotop angeordnete Aktivitdtsverteilung an die Aufmerksamkeitsschicht weiter.

Auswahl von Blickzielen. Die Aufmerksamkeitsschicht implementiert durch eine Kombi-
nation aus lokaler Exzitation und globaler Inhibition einen sténdigen Winner-Take-All-Wettbe-
werb zwischen mdoglichen Blickzielen: Wihrend die unmittelbare Umgebung eines einmal ange-
regten Ortes durch die lokale Exzitation weiteren Input erhélt, inhibieren sich alle weit vonein-
ander entfernten Orte gegenseitig [AMARI, 1977; KOPECZ und SCHONER, 1995]. In Verbindung
mit der Feuerschwelle im Marburger Modellneuron fithrt dies dazu, dafl nur kurzzeitig Aktivitét
an mehreren Orten der Aufmerksamkeitsschicht existieren kann. Am Ende des Wettbewerbs sind
nur noch Neurone an einem Ort aktiv; dieser markiert das prominenteste Blickziel.

Weicht das so ermittelte Blickziel nur wenig von der aktuellen Blickrichtung ab, so wird
der Blick kontinuierlich nachgefiithrt. Das Ergebnis ist beim ruhenden Objekt eine dauerhaf-
te Fixation, beim bewegten Objekt eine gleichmdfsige, schlupfbehaftete Folgebewegung. Da die
Nachfithrung der Blickrichtung sich auf den Input des Systems auswirkt (zur Kamerabewegung
entgegengesetzte Scheinbewegung der Eingangsbilder), arbeitet das gesamte System in diesem
Zustand als geschlossene Regelschleife. Eine nédherungsweise analytische Behandlung dieser Re-
gelung wird angegeben.

Uberschreitet die Abweichung zwischen markiertem Blickziel und aktueller Blickrichtung
einen bestimmten, einstellbaren Wert, dann wird eine Sakkade zum Blickziel hin ausgelost, d.h.
dieses sofort fixiert. Nach der Sakkade wird der visuelle Input fiir 50 ms unterdriickt, um eine
Relaxation der Neurone zu ermdoglichen (sakkadische Suppression), anschlieend baut sich die
Aktivitidt neu auf.

Ergebnisse und Schluf3folgerungen. Bei der Anwendung auf bewegte reale Szenen (z.B.
Verkehrsszenen) zeigt sich, dafl das System eine sinnvolle Blicksteuerung auf der Basis der detek-
tierten Merkmalskontraste leisten kann. Im Vergleich mit modellbasierten technischen Losungen
weist die Verfolgung bewegter Objekte aufgrund des fehlenden Modellwissens erheblich grofie-
re Ungenauigkeiten auf. Diesem Nachteil steht als Vorteil die Fahigkeit gegeniiber, beliebige
Objekte aufzufinden bzw. zu verfolgen, sobald diese sich visuell vom Hintergrund abheben.

In weiteren Simulationen zur Objekt-Hintergrund-Segmentierung im Zeitbereich (entspre-
chend der Synchronisationshypothese der Hirnforschung) wird demonstriert, dafi die vorgestellte
Aufmerksamkeitssteuerung diese Aufgabe in zweifacher Hinsicht erleichtern kann: 1. Durch das
Auffinden und die gezielte Bearbeitung relevanter Bildausschnitte 148t sich die Komplexitét des
Problems deutlich reduzieren. 2. Durch aufmerksamkeitsinduzierte Latenzen, wie sie auch aus der
Psychophysik bekannt sind, kann die zeitliche Segmentierung einer Szene erheblich erleichtert
werden.






1 Einleitung

1.1 Allgemeine Einordnung

In den letzten drei Jahrzehnten ist ein Gebiet in den Mittelpunkt des Interesses der
naturwissenschaftlichen Forschung geriickt, das frither aus mehreren Griinden &uflerst un-
zugénglich erschien: Die Informationsverarbeitung in natiirlichen Systemen, speziell im
Nervensystem von Menschen und Tieren, erweist sich als ein faszinierendes und spannen-
des Forschungsgebiet, das die Grenzen der traditionellen naturwissenschaftlichen Diszipli-
nen an fast allen entscheidenden Punkten iiberschreitet.

Die Anfénge einer systematischen Forschung auf diesem Gebiet reichen bis ins 19. Jahr-
hundert und weiter zuriick. Aus dieser Zeit stammt die Begriindung der Wahrnehmungs-
psychologie oder Psychophysik durch FECHNER [1860], JAMES [1890] u.a. Die Gestalt-
psychologie von WERTHEIMER. [1912], KOHLER [1924], METZGER [1936] u.a. lieferte wei-
tere empirische Erkenntnisse iiber die Eigenheiten der Wahrnehmung, die zu groflen Teilen
heute noch giiltig sind. Aus dieser Zeit stammt auch die Vermutung, dafl die Integration
und Analyse sensorischer Information, also auch die Wahrnehmung, vom Zentralnerven-
system (ZNS) geleistet werden.

Die moderne Neurowissenschaft hat grofie Anstrengungen unternommen, die kom-
plexen Vorgénge im Nervensystem auf mikroskopischer, d.h. molekularer und biophysika-
lischer Ebene zu verstehen. Dies ist teilweise gelungen; so wurde z.B. in den 50er Jahren
der Ablauf von Aktionspotentialen aufgekliart [HODGKIN und HUXLEY, 1952, ebenso die
molekularen Wirkungsmechanismen vieler chemischer Botenstoffe.

Trotzdem hat das zunehmende Wissen iiber die molekularen Vorgidnge nur in Teil-
bereichen zu einem tieferen Verstdndnis der Informationsverarbeitung im Nervensystem
beigetragen. So gibt das Wissen um die biophysikalischen Abléufe in einer Synapse fiir sich
allein noch keinen Hinweis darauf, welche Informationen iiber diese Synapse iibertragen
werden. Auf der anderen Seite kann eine Modellierung auf der Ebene abstrakter Sub-
systeme ebensowenig detaillierte Einblicke in ein mogliches Zusammenspiel der Neurone
bei der Informationsverarbeitung geben, selbst wenn sie eine korrekte quantitative Be-
schreibung der beobachteten Phénomene liefert (vgl. z.B. die in Kap. 1.4 zitierte Literatur
zur Entstehung von Sakkaden).

Als vielversprechender Ansatz zur Losung dieses Dilemmas hat sich in den letzten
zwei Jahrzehnten die Methode der ‘neuronalen Netze’ etabliert. Die Beschreibungsebene
liegt hierbei zwischen den beiden genannten Extremen; die kleinste betrachtete Einheit ist
ein mehr oder weniger stark vereinfachtes Modell eines realen Neurons. Das betrachtete
System besteht aus vielen solcher Modellneurone (die sich fast immer nichtlinear verhal-
ten) und ist daher formal als nichtlineares dynamisches System aufzufassen. Inhaltlich
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liegt diesem Modellierungsansatz die Hypothese zugrunde, dafl sich alle wichtigen Prozes-
se der Informationsverarbeitung auf der Beschreibungsebene der Verschaltungsstruktur
und der Systemdynamik erfassen lassen.

Fiir die vorliegende Arbeit ist dabei die Unterscheidung zwischen kontinuierlichen und
impulscodierenden Neuronenmodellen von Bedeutung: Beim ersten Typ geht man da-
von aus, daf} sich die Ausgangsaktivitit von Neuronen ausreichend genau durch deren
mittlere Pulsrate (genauer: zeitliche Impulswahrscheinlichkeitsdichte) als kontinuierliche
Ausgangsgrofle beschreiben 1éf3t. Der zweite Modelltyp 16st die Zeitstruktur der neurona-
len Ausgangsaktivitdt explizit auf; diese besteht dann aus einzelnen Aktionspotentialen
mit genau definiertem Auftretenszeitpunkt. Das erste derartige Neuronenmodell war das
Integrate-and-fire-Modell von FRENCH und STEIN [1970]. Das Spike-Response-Modell von
GERSTNER ET AL. [1991] stellen ebenso wie das in dieser Arbeit verwendete Marburger
Modellneuron |[ECKHORN ET AL., 1990] Erweiterungen dieses Modells dar.

Einen starken Aufschwung erfuhr dieser Modellierungsansatz mit dem Aufkommen
erschwinglicher Computer und ihrer raschen Weiterentwicklung in den letzten zwei Jahr-
zehnten. Damit wurde es zum erstenmal moglich, komplexe Systeme, die sich der ana-
lytischen Beschreibung aufgrund von Nichtlinearitdten weitgehend entziehen (also auch
neuronale Netze), in grofem Umfang numerisch zu behandeln. Daraus entwickelte sich als
neue wissenschaftliche Arbeitstechnik die Simulation: Ein komplexes (quantitativ durch
Differentialgleichungen beschriebenes) System wird im Computer ‘nachgebaut’, so daf
sich sein Verhalten unter kontrollierten Bedingungen studieren 1aft.

Netzwerkmodelle neuronaler Vorgéinge haben aus sich heraus keine Beweiskraft im
naturwissenschaftlichen Sinn. Ihren besonderen Wert beziehen sie daraus, dafi die ‘Mo-
dellsprache’ der neuronalen Verschaltungen im Prinzip einen direkten Vergleich mit dem
biologischen System ermdglicht — auch wenn dieser oft auf grofie methodische Schwierig-
keiten stolt. Fin zweiter wichtiger Punkt ist die Moglichkeit, am Modell die Bedingungen
fiir eine bestimmte Funktionalitdt zu untersuchen und in begrenztem Umfang Vorhersa-
gen iiber mogliche Verschaltungen im realen System zu treffen. Dieser Aspekt spielt in
der vorliegenden Arbeit die zentrale Rolle.

1.2 Motivation und Ziel der Arbeit

Die vorliegende Arbeit entstand im Rahmen des BMBF-Projekts Das Elektronische Auge.
Ein Ziel dieses Projekts ist es, biologisch inspirierte Modelle des menschlichen Sehvor-
gangs fiir die technische Bildverarbeitung zu nutzen. Die Motivation fiir diese Verbindung
ist die bisher unerreichte Robustheit und Vielseitigkeit von Lebewesen bei der Verarbei-
tung und Umsetzung visueller Informationen. Zwar kann die technische Bildverarbeitung
mittlerweile in vielen Gebieten anwendungsreife Losungen vorweisen. Dabei handelt es
sich jedoch zum gréfiten Teil um Speziallosungen fiir relativ eng umgrenzte Probleme,
vgl. die kurze Ubersicht zur Objekt-Hintergrund-Segmentierung und Objektverfolgung in
Kap. 1.4.2.

In dieser Arbeit versuche ich, das biologisch begriindete Konzept der Aufmerksamkeit
fiir die Objekt-Hintergrund-Segmentierung umzusetzen und nutzbar zu machen. Aufmerk-
samkeit im Sinn einer rdumlichen Ausrichtung der Wahrnehmung spielt fiir Lebewesen
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offenbar seit der frithen Entwicklungsgeschichte eine wichtige Rolle: Fast alle Wirbeltiere
kénnen durch die Bewegung von Augen und Kopf ihre visuelle Wahrnehmung gezielt aus-
richten. Diese Ausrichtung kann sowohl durch visuelle Reize als auch durch Reize anderer
Sinnesmodalitdten (akustisch, somatosensorisch) oder durch Intention ausgelost werden.
Dariiber hinaus ist eine Bewegung von Augen bzw. Kopf nicht zwingend erforderlich —
zumindest eine beschleunigte Verarbeitung bestimmter Teilbereiche des Sehraums kann
offenbar allein durch neuronale Prozesse bewirkt werden (vgl. Kap. 2.5.2).

Von grofler Bedeutung fiir die entwicklungsgeschichtliche Selektion diirfte eine moglichst
schnelle und direkte Anbindung der motorischen Reaktionen an die Aufmerksamkeitspro-
zesse sein; nur so 1a8t sich die ‘gerichtete Wahrnehmung’ in adéquates Verhalten umsetzen.
Die motorische Komponente wird in dieser Arbeit nur insoweit beriicksichtigt, als sie die
Bewegung von Auge bzw. Kamera selbst betrifft.

Bei der Modellierung der Blickbewegungen greife ich auf die funktionale Unterschei-
dung zwischen Sakkaden (plotzlichen Spriingen der Augenposition) und kontinuierlichen
Folgebewegungen zuriick, wie sie in der Wahrnehmungsforschung seit den Arbeiten von
DoDGE und CLINE [1901] bekannt ist. Beide Arten von Augenbewegungen behandle ich
in einem einheitlichen Modell, das in seinem Aufbau stark an neurobiologischen und psy-
chophysischen Erkenntnissen orientiert ist.

Ein Teil der hier vorgestellten Ergebnisse wurde bereits veroffentlicht, vgl. [PAULY
ET AL., 1997, 1998, 1999; MOHRAZ ET AL., 1997].

1.3 Uberblick

Im folgenden Abschnitt referiere ich kurz den derzeitigen Stand der Forschung zum Thema
Augenbewegungen und Objekt-Hintergrund-Segmentierung. An eine kurze Darstellung
der biologischen Grundlagen in Kap. 2 schlielt sich die Beschreibung der verwendeten
Modelle an: Auf der Ebene des Einzelneurons ist dies das Marburger Modellneuron. Auf
der Netzwerkebene wird in Kap. 3 ein System vorgestellt, das die funktionale Architektur
des menschlichen Sehsystems teilweise nachbildet, wobei die Unterteilung in ein langsames
Kontur-Form-System (parvozelluldrer Pfad) und ein schnelles Transientensystem (magno-
zellulidrer Pfad) eine zentrale Rolle spielt.! Kap. 3.5 ist dem eigentlichen Aufmerksamkeits-
bzw. Blicksteuerungsmechanismus gewidmet; Arbeitweise und Eigenschaften werden de-
tailliert besprochen.

An diese Vorstellung der Teilsysteme schlieBen sich mit Kap. 4 Uberlegungen und
Grundlagensimulationen zur Segmentierung im Zeitbereich an. Kap. 5 schliellich présen-
tiert die Simulationsergebnisse mit realen Szenen.

Waéhrend der Simulationen mit dem Kontur-Form-System entstand als zusétzliches Er-
gebnis eine Grundlagenbetrachtung zur Wirkung verschiedener Typen der Nachbarschafts-
kopplung von Kantendetektoren, insbesondere bei verrauschten bzw. gestérten Bildern.
Diese wird in Kap. 6 vorgestellt; sie ermoglicht in stationdrer Ndherung eine quantitative
Behandlung dieser Architektur in Termen von Fehlerwahrscheinlichkeiten.

Dieses System wurde zum groBten Teil aus den Arbeiten von SCHOTT [1999] und WEITZEL [1998b]
iibernommen, die im gleichen Projekt entstanden. Alle {ibernommenen Teile sind im Text entsprechend
gekennzeichnet, ebenso Abbildungen aus den genannten Arbeiten.
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Abschlielend bewerte ich das Verhalten des Gesamtsystems und seine Relevanz sowohl
fiir die biologische Grundlagenforschung als auch fiir die technische Umsetzung.

1.4 Bisherige Arbeiten

1.4.1 Augenbewegungen und Objektverfolgung: Physiologie

Vor der bereits erwdhnten Arbeit von DODGE und CLINE hatten bereits im letzten Jahr-
hundert DONDERS [1847] und vON HELMHOLTZ [1866/1962] Augenbewegungen mit Hil-
fe von Nachbildern untersucht, allerdings ohne auf den Unterschied zwischen Sakkaden
und Folgebewegungen zu stoflen. Den Beginn der quantitativen Modellierung von Au-
genbewegungen in der Sprache der linearen Systemtheorie markieren die Arbeiten von
WESTHEIMER [1954b,a]. Subsysteme wie sakkadenauslosende Neurone, okulare Motor-
neurone, Augenmuskeln etc. werden dabei durch ihre Ubertragungsfunktion beschrieben;
bei Bedarf wurde die Darstellung durch nichtlineare Glieder (z.B. Schwellenelemente)
erginzt. Die meisten Modelle dieses Typs postulieren eine serielle Signalkette vom Reiz
bis zur Sakkade. Der systemtheoretische Ansatz wurde {iber Jahrzehnte hinweg intensiv
verfolgt; stellvertretend seien die Arbeiten von ROBINSON und FucHs [1969], ROBINSON
[1972] und BECKER und JURGENS [1979] genannt. ROBINSON und FucHS konnten zeigen,
daBl sich durch elektrische Mikrostimulation im Superior Colliculus sowie den frontalen
Augenfeldern von wachen Affen Sakkaden auslosen lassen, deren Richtung und Betrag
vom genauen Reizort im jeweiligen Hirnareal abhéngt. Damit war die Idee einer weit-
gehend retinotopen Abbildung des Sehraums im Superior Colliculus (auf der auch das
von mir verwendete Modell beruht) experimentell abgesichert. Die Arbeit von BECKER
und JURGENS [1979] présentiert ein Modell, das die auBerordentlich kurzen Antwortzeiten
bei Doppelsakkaden erklart, indem es eine parallele Vorbereitung von zwei aufeinanderfol-
genden Sakkaden einfiihrt; damit weicht es als erstes quantitatives Modell vom Postulat
einer seriellen Verarbeitung ab. BECKER und JURGENS fordern denn auch als Konse-
quenz, zukiinftige Modelle stiarker an der offenkundig parallel organisierten Arbeitsweise
des Nervensystems zu orientieren — eine Anregung, die von den zu dieser Zeit erstmals
entstehenden Netzwerkmodellen umgesetzt wurde. Wichtige Anregungen zur Konstrukti-
on von biologienahen Modellen gaben die Berichte iiber wesentlich verkiirzte sakkadische
Reaktionszeiten, wenn im Experiment der Fixationspunkt schon einige Zehntelsekunden
vor dem Erscheinen des eigentlichen Blickziels weggenommen wird, bis hin zu extrem
schnellen Ezpress-Sakkaden mit Latenzen von unter 80 ms [SASLOW, 1967; FISCHER und
RAMSPERGER, 1984|. Dieser ausgepriagte Gap Effect wurde als Hinweis auf zwei sich
gegenseitig inhibierende Teilsysteme fiir Sakkaden und Fixation aufgefafit; diese Sichtwei-
se konnten spétere Arbeiten prézisieren und untermauern [MuNOz und WURTZ, 1992,
1993a,b, 1995a,b].

Die Grundlage fiir das in dieser Arbeit verwendete neuronale Netz bildet der Vorschlag
von AMARI [1977], neuronale Felder mit lateraler Inhibition zur Simulation von Aufmerk-
samkeitsprozessen zu verwenden (vgl. Kap. 3.5). Wahrend AMARI sich in erster Linie auf
die analytische Behandlung der Dynamik des von ihm vorgeschlagenen neuronalen Feldes
konzentriert, wurde das Modell 1995 von KOPECZ aufgegriffen und — mit einigen Modi-
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fikationen — zur quantitativen Modellierung des Gap Effect verwendet |[KOPECZ ET AL.,
1995; KOPECZ und SCHONER, 1995]. Von besonderem Interesse ist dabei nicht allein die
quantitative Beschreibung dieser Effekte, sondern ebenso die gleichzeitige gute Uberein-
stimmung der Verschaltungsstruktur des Modells mit den bekannten neurobiologischen
Befunden iiber die Steuerung von Augenbewegungen (vgl. auch Kap. 2.3.3).

1.4.2 Objektverfolgung in der technischen Bildverarbeitung

Die Entwicklung technischer Bildanalysesysteme begann im industriellen Fabrikationsbe-
reich. Dort sind eingeschrankte Aufgabenstellungen und kontrollierte Bedingungen der
Regelfall; dafiir ist die Genauigkeit, mit der die Aufgabe gelost wird, entscheidend. Als
Beispiel mag ein Roboter dienen, der ein Werkstiick auf einem Férderband auffinden,
identifizieren und anschlieend an einer bestimmten Stelle anbohren soll. Eine grobe Loka-
lisation ist unproblematisch: Bei bekannter, aber unterschiedlicher Farbe von Férderband
und Werkstiick liefert eine einfache Farbsegmentierung die Zugehorigkeit der Pixel zum
Objekt bzw. Hintergrund (Einzelheiten zur Segmentierung s.u.). Um in einer solchen Um-
gebung die genaue Lage von Werkstiicken zu bestimmen und sie ggf. zu verfolgen, kommt
typischerweise ein modellbasiertes Verfahren zum Einsatz: Ein 2D- oder 3D-Modell des
Werkstiicks wird unter variablem Winkel auf die Ebene des Férderbandes projiziert. Der
Bildanalyse-Algorithmus versucht dann die wenigen freien Parameter (Projektionswinkel)
des Modells so anzupassen, daf eine moglichst gute Ubereinstimmung zwischen modellier-
tem und echtem Bild entsteht. Diese Vorgehensweise wird als Anpassungs- oder Matching-
Verfahren bezeichnet, die dabei verwendete Ubereinstimmungs- bzw. Fehlerfunktion als
Matching-Funktion.

Mit einer geeigneten Vorverarbeitung lassen sich derartige Verfahren auch erfolgreich
auf reale Szenen anwenden; als Beispiel mag die folgende Analyse der Szene ‘Durlacher
Tor’ (vgl. Kap. 5) sowie weiterer vergleichbarer Sequenzen durch NAGEL [1985], KOLLER
ET AL. [1993] und GRAEFE [1995] dienen. Abb. 1.1 zeigt eine Anpassung verschiedener
3D-Fahrzeugmodelle an die Szene.

Die Wirksamkeit solcher Verfahren beruht auf der Tatsache, dafl erstens nur eine
begrenzte Anzahl von Objekttypen relevant fiir die jeweilige Problemstellung ist und
zweitens das Erscheinungsbild dieser Objekte im Prinzip bekannt ist. Ein prinzipieller
Nachteil liegt darin, daf fiir jeden Objekttyp ein eigenes Modell notwendig ist — eine
Verfolgung ohne Objektwissen ist nicht moglich.

Das in dieser Arbeit verwendete neuronale Netz verfolgt den umgekehrten Ansatz: Auf
eine exakte Verfolgung von Objekten durch Einsatz von spezifischem Objektwissen wird
verzichtet; dafiir ist das verwendete System allgemein einsetzbar und kann jedes Objekt
verfolgen, das sich in einer Szene durch seine Bewegung vom Hintergrund abhebt. Dies
entspricht dem Gestaltgesetz vom gemeinsamen Schicksal [WERTHEIMER, 1912].

1.4.3 Szenensegmentierung

Wie das o.g. Beispiel mit Forderband und Werkstiick zeigt, sind Segmentierung einer Sze-
ne und die Identifikation bzw. Verfolgung einzelner Objekte darin eng miteinander ver-
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| et A

Abbildung 1.1: Anwendung eines Matching-Verfahrens auf eine Verkehrsszene. Das 3D-Drahtgittermodell
eines PKW wird unter unterschiedlichen Winkeln in das Bild projiziert und die jeweilige Abweichung
bestimmt; die eingezeichneten Kantenbilder markieren die Minima der Fehlerfunktion. Die Trajektorien
wurden durch fortlaufende Anpassung der Modellparameter bestimmt. (Aus: [LEUCK und NAGEL, 1999))

wandte Probleme: Ohne eine Vorsegmentierung ist das Auffinden bzw. die Identifikation
von Objekten kaum moglich; andererseits ist die Segmentierung interessierender Objek-
te zumindest bei bewegten Szenen nur schwer ohne ein geeignetes Verfolgungssystem zu
realisieren; dieses sollte idealerweise auch schon vor der endgiiltigen Modellanpassung in
der Lage sein, eine Verfolgung zu starten.

Die genannte Farbsegmentierung ist ein typisches Beispiel, wie man unter speziellen
Umsténden mit einfachen Algorithmen eine Szene in Objekt(e) und Hintergrund unter-
teilen kann. Diese einfachen Verfahren miissen aber {iberall da versagen, wo die Anhalts-
punkte zur Unterteilung in komplexen Merkmalskombinationen ‘verborgen’ sind, etwa bei
einer belebten Straflenszene mit unterschiedlichen Fahrzeugen und Fufigdngern.

An diesem Punkt kommt der neurobiologische Ansatz zum Zug: Da menschliche Be-
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obachter derartige Szenen schnell und sicher analysieren konnen, liegt es nahe, bekannte
oder hypothetische Mechanismen des menschlichen Sehsystems in technische Systeme zu
integrieren. Umgekehrt 148t sich aus dem Ergebnis solcher Integrationsversuche bis zu
einem gewissen Grad ersehen, welche der vermuteten Mechanismen im Gehirn tatséchlich
zu brauchbaren Ergebnissen bei der Verarbeitung natiirlicher Bilder fiihren.

Zunéchst scheinen die beiden Ansétze sehr gegensétzlicher Natur zu sein: Es erscheint
z.B. nicht sinnvoll, eine einfache Farbsegmentierung mit neuronalen Netzen zu implemen-
tieren. Bezugspunkte ergeben sich dort, wo Operatoren zur Extraktion von Bildmerkmalen
zunéchst lokal angewandt und anschlieSfend mit ihrer Nachbarschaft verkniipft werden.
Ein retinotop iiber die Eingangsszene gelegtes neuronales Netz (z.B. zur Kantenextrakti-
on) stellt ndmlich nichts anderes als eine lokale Rechenvorschrift dar; die Eingangsfunktion
visueller Modellneurone wird in Anlehnung an den biologischen Sprachgebrauch als rezep-
tives Feld bezeichnet. Die Anweisungen fiir die weitere Verrechnung mit der Nachbarschaft
sind implizit in den Gewichtungsfaktoren der Verbindungen enthalten, die entsprechend
als synaptische Gewichte bezeichnet werden. Ein prominentes Beispiel fiir eine solches
Segmentierungsverfahren ist das Region Growing |BALLARD und BROWN, 1982; GON-
zZALEZ und WooODS, 1992], bei dem von einem gleichméBigen Raster von Startpunkten
aus benachbarte Bildbereiche mit &hnlichen Charakteristika zu Regionen zusammengefafit
werden. Nach einem #hnlichen Grundgedanken versucht die Hough- Transformation, vor-
gegebene Muster (z.B. Geradenstiicke) zunichst aufzufinden und dann soweit wie moglich
in der Nachbarschaft wiederzuentdecken [HOUGH, 1962|. Das Region Growing ist inhalt-
lich eng mit der Linking-Idee von ECKHORN ET AL. [1990] verwandt (vgl. Kap. 3.3): Beide
Ansitze implementieren Bottom-Up eine Ahnlichkeitspriifung fiir benachbarte Bildorte,
kombiniert mit einer Schwellenoperation. Allerdings werden beim Region Growing die
Farbwerte der Pixel direkt verwendet, d.h. es findet keine Vorverarbeitung durch rezepti-
ve Felder statt. Dies hat zur Folge, dal das Verfahren nur in relativ einfachen Situationen
wie dem oben beschriebenen Roboterbeispiel eine befriedigende Segmentierung liefert.

ECKHORN ET AL. erreichten mit der Linking-Architektur u.a. eine robuste Signal-
verarbeitung durch neuronale Merkmalsdetektoren: Neuronen, die das gleiche Merkmal
an benachbarten Orten codieren, unterstiitzen sich gegenseitig in ihrer Aktivitdt. Damit
werden die einzelnen Detektoren robuster gegeniiber Storungen wie sie z.B. durch schlech-
te Sichtbedingungen, teilweise Verdeckung oder internem (Membran-) Rauschen entste-
hen kénnen. In Anlehnung an biologisch nachgewiesene modulatorische Synapsen fiihrten
ECKHORN ET AL. dabei als zuétzliche Besonderheit eine multiplikativ wirkende Nachbar-
schaftskopplung ein. Die diese Kopplung vermittelnden Verbindungen bezeichneten sie als
Linking-Synapsen. Die Implikationen von additiver bzw. multiplikativer Nachbarschafts-
kopplung fiir das generelle Antwortverhalten der Neurone werden in Kap. 3.3.5 analysiert;
Kap. 6 erweitert diese Uberlegungen um ein stochastisches Modell zur Konturdetektion
bei verschiedenen Storungen.

Ebenfalls aus der Neurobiologie stammt das in dieser Arbeit verwendete Konzept, die
Zeit als Codierungsdimension zu verwenden: Die Zusammengehorigkeit von Bildelementen
wird dabei im Grad der synchronen Aktivitit der den jeweiligen Bildelementen zugeord-
neten Neurone codiert; desynchronisierte Aktivitiat bedeutet entsprechend ‘keine Zusam-
mengehorigkeit’. Diese Synchronisationshypothese wurde unabhéingig von mehreren Au-
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toren vorgeschlagen, zunéchst als theoretischer Ansatz zur Losung des Binding-Problems
[SCHNEIDER ET AL., 1983; VON DER MALSBURG und SCHNEIDER, 1986; ECKHORN
ET AL., 1990]. Von experimenteller Seite bekam die Synchronisationshypothese starke Un-
terstiitzung, als im Cortex von Katzen und Affen Oszillationen entdeckt wurden, die im
Frequenzbereich von 40-90 Hz liegen und an den visuellen Reiz gekoppelt sind [ECKHORN
ET AL., 1988; GRAY und SINGER, 1989; GRAY ET AL., 1990; ECKHORN ET AL., 1993]. Die
Entstehung und Dynamik eines einfachen Typs solcher Oszillationen durch das Wechsel-
spiel von neuronaler Exzitation und Inhibition werden in Kap. 4 behandelt. Dabei wird im
Modell die Trennung von Objekten durch eine gegenphasige Aktivitéit codiert; neuere Er-
gebnisse deuten allerdings darauf hin, dafl die tatsdchliche Dynamik im Gehirn noch weit
komplexer ist und eine explizit gegenphasige Aktivitdt getrennter Neurone nicht auftritt
|GAIL ET AL., 1999a; GABRIEL und ECKHORN, 1999].



2 Wissenschaftliche Grundlagen

2.1 Neurobiologische Grundlagen

Das Nervensystem hat im Organismus die Aufgabe, sensorische Informationen aus der
Umwelt zu verarbeiten, in geeigneter Weise zu verkniipfen und daraus addquates Verhalten
zu generieren (d.h. ein Verhalten, das dem Organismus das Uberleben ermoglicht).

Die Fortleitung der Information erfolgt dabei in gerichteter Weise iiber die Nerven-
bahnen, die ihrerseits aus Nervenzellen oder Neuronen aufgebaut sind. Man unterschei-
det afferente Nervenbahnen, die von den Sinnesorganen zum Gehirn ziehen, und efferente
Bahnen, die in umgekehrter Richtung verlaufen. Fast alle Organe im menschlichen Kérper
verfiigen iiber Fasern beider Typen, d.h. ein Informationsaustausch ist in beiden Richtun-
gen moglich. Ebenso sind praktisch alle Verbindungen zwischen Gehirnarealen reziprok
vorhanden.

Die kleinste funktionelle Einheit des Nervensystems bildet die Nervenzelle. Dieser Zell-
typ ist in Aufbau und Funktion genau auf die Aufgabe der Informationsverkniipfung und
-weiterleitung zugeschnitten; seine Funktion wird im folgenden Abschnitt kurz vorgestellt.

2.2 Aufbau einer Nervenzelle

Der Aufbau von Nervenzellen unterscheidet sich nicht grundlegend von dem anderer Zell-
typen: Die Zelle ist durch eine elektrisch nichtleitende und fiir Ionen weitgehende un-
durchlassige Membran von der Umgebung abgegrenzt. Dadurch kénnen sich iiber der
Membran sowohl elektrische Spannungs- als auch Konzentrationsgefille aufbauen. Aktive
Pumpmechanismen halten auBerhalb der Nervenzelle stindig einen Na*-Uberschufl auf-
recht; innerhalb herrscht ein K *-Uberschuf. C1~-Ionen kénnen die Membran passieren;
im elektrochemischen Gleichgewicht stellt sich dadurch eine Spannung von ca. —70 mV
gegeniiber dem ZellduBeren ein. Diese pflanzt sich entlang der isolierenden Membran fort,
allerdings nimmt sie mit der Entfernung vom Entstehungsort ab.

Diese Eigenschaften lassen sich in vereinfachter Form im Ersatzschaltbild aus Abb. 2.2
darstellen: Jedes Stiick einer Zellmembran verhélt sich wie eine elektrische Kapazitéit mit
parallel geschalteter Restleitfahigkeit. Die lokalen RC-Glieder bilden in ihrer Gesamtheit
ein verlustbehaftetes elektrisches Kabel, auf dem sich Potentialdifferenzen in Langsrichtung
fortpflanzen kénnen. Lokal verhélt sich jedes ‘Kabelstiick” wie ein Tiefpafl erster Ordnung.

Eine wesentliche anatomische Eigenschaft von Nervenzellen ist die Ausbildung langer,
vom Soma ausgehender rohrenférmiger Fortsétze, die als Nervenfasern bezeichnet wer-
den. Aufgrund der o.g. Eigenschaften kénnen sie elektrische Potentialunterschiede in ihrer



10 2. GRUNDLAGEN

%\ .

\/ Y

Tertidrdendriten

erregende Synapse
Dendrit W

Mitochondrion \ \J

==
7,

. g Enden von
synaptische =  Mervenfasern
Vesikel Domn

= |C=

Dornen- Sekundardendriten
synapsen

erregande Synapse

postsynaptische “
Membran

~

Primédrdendrit

Axon-
hiigel

N\ > ﬁérper
_ A ——

hammenda Synapse

Dornen-
synapsen

basale Dendriten %

Nervenfaser (Axon)

Abbildung 2.1: Darstellung einer Nervenzelle mit Dendriten, Soma und Axon. W#hrend die Dendriten
von anderen Zellen durch verschiedene Synapsentypen vermittelte Erregung aufsummieren und zum Soma
hinleiten, entscheidet die Erregung am Soma (insbesondere am Axonhiigel) iiber die Auslésung eines
Aktionspotentials. Dieses wird ggf. durch das Axon weitergeleitet und wiederum iiber Synapsen an andere

Zellen weitergegeben. (Nach: ROTH und PRINZ [1996])
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Abbildung 2.2: Ersatzschaltbild der Zellmembran einer Nervenfaser. Die elektrische Leitfahigkeit parallel
zur Membran ist wesentlich grofler als diejenige iiber die Membran hinweg. Lokal wirkt jedes Stiick
Membran wie ein Kondensator mit parallel geschaltetem Transmembranwiderstand.
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Abbildung 2.3: Typischer Zeitverlauf eines Aktionspotentials und des davon ausgelGsten exzitatorischen
postsynaptischen Potentials (EPSP). Die Verzogerung und Verbreiterung gegeniiber dem auslésenden
Aktionspotential kommt i.w. durch die Zeitspanne zustande, die fiir die priasynaptische Transmitterfrei-
setzung und die Diffusion durch den synaptischen Spalt benétigt wird. (Aus: [ROTH und PRINZ, 1996])
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Abbildung 2.4: Absolute und relative Refraktéirphase der Nervenzelle nach einem Aktionspotential. Die
Schwelle néhert sich wihrend der relativen Refraktérzeit kontinuierlich wieder ihrem Ruhewert an. (Aus:

|[ScHMIDT und THEWS, 1996])
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Léngsrichtung weiterleiten, wobei diese Reizleitung in beiden Richtungen (zum und vom
Soma) erfolgen kann.

Ubersteigt das Membranpotential der Zelle allerdings einen bestimmten Wert (ca.
—35 mV'), so wird neben dem bisher beschriebenen passiven Leitungsmechanismus der
sogenannte Hodgkin- Huzley-Zyklus in Gang gesetzt [HODGKIN und HUXLEY, 1952]: Durch
die sich 6ffnende Na™-Kanile stromen zunichst positive Na™-Ionen in die Zelle ein, das
Membranpotential steigt bis auf ca. +30 mVan. Kurze Zeit spéter 6ffnen sich auch die
K*-Kanile, was einen Einstrom von K T-Ionen zur Folge hat; das Membranpotential
sinkt wieder bis in die Nidhe des Ruhewertes ab. Abb. 2.3 zeigt den zugehorigen Zeit-
verlauf des Membranpotentials; der gesamte Prozefl wird als Aktionspotential oder auch
Spike bezeichnet. Er lauft, einmal angestoflen, nach einem stereotypen Muster ab. Das
gesamte Aktionspotential ist normalerweise nach ca. 2 ms beendet; danach sind die Na™-
Kanile zwar geschlossen, aber nicht im Ruhezustand. In diesen kehren sie erst allmé&hlich
zuriick, was eine erneute Auslosung von Aktionspotentialen zunéchst unmoglich macht
und withrend der Ubergangsphase von etwa 50 ms erschwert. Diese Zeitspannen werden
als absolute bzw. relative Refraktdrzeit bezeichnet und sind in Abb. 2.4 dargestellt.

Durch die kurzzeitig positiven Spannungswerte der Zellmembran werden auch angren-
zende Bereiche der Membran depolarisiert, so dafl auch hier lokale Aktionspotentiale aus-
gelost werden und so eine aktive Fortleitung des Spikes entlang einer Nervenfaser moglich
ist. Dies geschieht typischerweise ein einem speziellen Fortsatz des Neurons, dem Azon.
Die Leitungsgeschwindigkeiten betragen hier 1-100 m/s. Die anderen, Dendriten genann-
ten Fortsétze der Zelle leiten dagegen auf passive Weise elektrische Signale zum Zellkorper

hin.

2.2.1 Synapsen

Das Axon endet in einem Biischel sogenannter Synapsen, die in unmittelbarer Nahe der
Dendriten anderer Neurone liegen; ein eintreffendes Aktionspotential bewirkt hier die
Ausschiittung eines sogenannten Neurotransmitters, der an der dendritischen Zellmem-
bran spezielle, fiir diesen Transmitter empfindliche Ionenkanéle 6ffnen kann. Auf diese
Weise kann die elektrische Erregung nach der rdumlichen Weiterleitung im Axon an an-
dere Zellen weitergegeben werden (ezzitatorische Synapse); ebenso gibt es inhibitorische
Synapsen, deren Neurotransmitter Erregungsprozesse am folgenden Neuron erschweren.

2.3 Das visuelle System des Menschen

2.3.1 Retina und Sehbahn

Der Gesichtssinn stellt fiir einen (gesunden) Menschen den mit Abstand informations-
reichsten Sinneskanal dar. So konnen z.B. visuelle Eindriicke widerspriichliche Informa-
tionen aus anderen Sinnesmodalitdten, etwa vom Gleichgewichtssinn, leicht {iberwiegen;
umgekehrt ist dies sehr viel seltener der Fall. Insbesondere Informationen iiber die Beschaf-
fenheit, Lage und Anordnung der uns umgebenden Gegenstinde werden vom Sehsystem
préazise an andere Gehirnfunktionen wie die Greifmotorik iibermittelt.
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Allerdings sind diese Informationen zunéchst nur indirekt in Form einer zweidimensio-
nalen Helligkeits- bzw. Farbverteilung auf der Netzhaut des Auges verfiighbar. Aus dieser
indirekten, aber raumlich und zeitlich hochaufgeltsten Informationsquelle ein zuverlassi-
ges Bild der Umgebung zu gewinnen, ist die Aufgabe des visuellen Systems. Abb. 2.5
zeigt die neurale Sehbahn in der Ubersicht. In der Netzhaut (Retina) des Auges werden
die Lichtsignale in Folgen von Aktionspotentialen umgesetzt, die vom Sehnerv zunéchst
zum seitlichen Kniehocker (Corpus Geniculatum Laterale, CGL) und von dort zum visu-
ellen Cortex weitergeleitet werden. Bereits vor dem CGL treffen sich die Sehnerven beider
Augen am Chimasma Opticum und iiberkreuzen sich teilweise. Beide CGL erhalten also
Signale vom jeweils gleichseitigen (ipsilateralen) und gegeniiberliegenden (contralateralen)
Auge. Von den Relaiszellen des CGL ziehen weitere Fasern als Sehstrahlung zum priméren
visuellen Areal V1 des Cortex. Dabei wird besonders der mittlere (nasale) Teil des Ge-
sichtsfeldes auf die contralaterale Hirnhemisphére abgebildet. Im visuellen Cortex wird
der Input auf zahlreiche Gebiete mit spezialisierten Eigenschaften aufgeteilt. Zu bemerken
ist, dafl praktisch alle Verbindungsstrukturen im visuellen System reziprok, d.h. hin- und
riicklaufend vorhanden sind, mit Ausnahme derjenigen von der Retina zum CGL.

Die Retina verfiigt iiber ca. 10® Rezeptorzellen mit unterschiedlichen Eigenschaften.
Die wichtigste Einteilung ist die zwischen Stdbchen und Zapfen: Wahrend erstere auf das
Sehen bei Nacht angepafit sind und eine hohe Empfindlichkeit aufweisen, werden letztere
erst bei starkerer Beleuchtung aktiv und vermitteln dafiir Farbensehen und gute rdumliche
Auflosung.

Chiasma
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geniculatum /&)

Ar Tractus
7€ Coliiculi § opticus
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X ; Radiatio
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Abbildung 2.5: Schematische Darstellung der menschlichen Sehbahn. Die von der Retina kommenden
Nervenfasern werden (teils iiberkreuzt) tiber die beiden CGL zum visuellen Cortex und zu den Colliculi
Superiores weitergefithrt. (Aus: |[ROTH und PRINZ, 1996])
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2.3.2 Rezeptive Felder

Wiéhrend die Rezeptorzellen selbst generell auf Lichteinfall reagieren, stellt man fest,
dafl bereits die nachgeschalteten retinalen Ganglienzellen, die Aktionspotentiale fiir den
Sehnerv generieren, bevorzugt auf konzentrische Hell-Dunkel-Kontraste ansprechen, also
nicht durch grofiflichige homogene Lichtreize angeregt werden. Man unterscheidet On-
Zentrum- und Off-Zentrum-Neurone, je nachdem ob ein heller Lichtpunkt auf dunklem
Grund oder die umgekehrte Konfiguration den geeigneten Reiz fiir das jeweilige Neuron
darstellt. Beide Typen treten etwa gleich haufig auf. Ein solches lokalisiertes rdaumliches
Empfindlichkeitsprofil bezeichnet man als rezeptives Feld (RF) der Zelle. Wéhrend sich im
CGL &dhnliche RFs wie in der Retina finden, treten bereits in V1 kompliziertere Formen
wie z.B. langliche, orientierte RF-Profile auf. In den héheren Schichten werden die RF-
Eigenschaften bei wachsender RF-Gréfle zunehmend komplexer.

Typisch ist jedoch, dafy &hnliche Merkmale haufig von benachbarten Neuronen codiert
werden, sowohl was den Ort im Sehraum als auch beispielsweise die Vorzugsrichtung (Ori-
entierung) eines RF's betrifft. Diese Anordung wird als retinotope Organisation bezeichnet,
da Nachbarschaftsbeziehungen aus der Retina in hohem Umfang erhalten bleiben.

In der Retina bzw. dem CGL findet bereits eine Vorverarbeitung der einfallenden
Lichtreize statt, die eine starke Informationsreduktion zur Folge hat, da Kontrastkanten
in natiirlichen Bildern wesentlich seltener als homogene Flidchen sind (s. auch Kap. 6).
Den ca. 10 Rezeptoren der Retina stehen nur ca. 10° Fasern im Sehnerv gegeniiber.

Neben der rdaumlichen Vorverarbeitung findet aber auch eine besondere Umsetzung
der zeitlichen Reizeigenschaften statt. Man unterscheidet hierbei drei Typen von Gan-
glienzellen: Die Magno- oder Y-Zellen reagieren auf Lichteinfall in ihrem RF mit einer
schnellen, aber voriibergehenden (transienten) Aktivitdt. Die Antwort der Parvo- oder
X-Zellen beginnt spiter, hilt dafiir aber wesentlich langer an. Schlief8lich gibt es noch die
Konio- oder W-Zellen, die weitverzweigte Dendritenbdume und grofie Antwortlatenzen
aufweisen und haufig bewegungsempfindlich sind. Diese Unterteilung in magno-, parvo-
und koniozelluldres System findet sich auch im CGL und den Projektionen zu den ver-
schiedenen kortikalen Arealen wieder: Das magnozelluldre System speist in erster Linie
Areale, die mit der Verarbeitung schneller, bewegter Reize befafit sind. Demgegeniiber
projiziert das parvozelluldre System hauptséchlich zu den Arealen, die fiir Form- und
Figurwahrnehmung zusténdig sind.

2.3.3 Hirnstrukturen innerhalb des visuellen Systems

Abb. 2.6 zeigt eine Ubersicht iiber die wichtigsten visuellen Areale des Cortex. Die in V1
einlaufenden Signale werden nach V2 und V3 weiterverteilt. Wahrend die Zellen in Area
V4 besonders empfindlich fiir Farb- und Texturreize sind, spielen MT, MST und FST eine
wichtige Rolle bei der Bewegungsverarbeitung. Diese Aufgabenteilung wird bereits durch
die oben besprochene Einteilung in magno- und parvozellulédres System vorbereitet.

Fiir die Steuerung der Augenbewegungen (insbesondere die Auslosung von Sakkaden)
sind die — entwicklungsgeschichtlich viel dlteren — Colliculi Superiores verantwortlich. Sie
erhalten sowohl direkten visuellen Input von der Retina (am CGL vorbei) als auch von
anderen Sinnesmodalitdten (akustisch, somatosensorisch) und verfiigen tiber viele bi- und
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Abbildung 2.6: Ubersicht iiber die wichtigsten visuellen Cortexareale und ihre vermuteten Verschaltungen.
Die mittlere Abbildung zeigt eine ‘aufgeklappte’ Cortexoberfliche. Die Abkiirzungen bedeuten: V1-V4A
visuelle Areale (s. Text), AIT anterior inferotemporal, LIT lateral intraparietal, MST medial superior
temporal, MT medial temporal, PIT posterior inferotemporal, PO parieto-occipital, VIP ventral intra
parietal, VP ventral posterior. (Aus: |[VAN ESSEN, 1987|)
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Abbildung 2.7: Ubersicht iiber die an der Steuerung von Augenbewegungen beteiligten Hirngebiete. Be-
wegungsempfindliche Ganglienzellen (W-Zellen) der Retina projizieren sowohl direkt in die Colliculi Su-
periores als auch zum Kern des optischen Traktes (NOT) und in das Priatektum (PT). Wahrend letzteres
fiir die Steuerung von Vergenzbewegungen zustédndig ist, werden in MRF und PPRF kortikale Signa-
le integriert. Die eigentliche Steuerung der Augenmuskeln obliegt den Kernen N III, IV und V. (Aus:
|[ScHMIDT und THEWS, 1996])
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trimodale Neurone. Thre Aufgabe liegt in erster Linie in der reflektorischen Steuerung von
Blickbewegungen. Uber den Pulvinar (eine Unterstruktur des Thalamus) stehen sie mit
den kortikalen Bewegungsarealen (Area MT) in Wechselwirkung, so dafi Blickbewegun-
gen sowohl subkortikal als auch kortikal ausgeldst und beeinfluit werden kénnen. Abb. 2.7
zeigt eine Ubersicht iiber die vielfiltigen Areale, die an der Steuerung von Blickbewegun-
gen beteiligt sind.

Die sakkadenauslosenden Neurone im Colliculus Superior sind dhnlich wie die frithen
visuellen Cortexareale als zweidmensionale retinope Karte organisiert, d.h. benachbar-
te Blickziele im Sehraum werden durch benachbarte Neuronengruppen codiert. Daneben
existieren auch Neurone, die wiahrend der stabilen Fixation aktiv sind, also wenn gerade
keine Augenbewegung durchgefiihrt werden soll. In Kap. 3.5.5 wird ein Modell behandelt,
das diese scheinbar gegensétzlichen Aufgaben in einheitlicher Weise beschreibt und erfolg-
reich fiir die quantitative Vorhersage von sakkadischen Reaktionszeiten beim Menschen
eingesetzt wurde [KOPECzZ, 1995].

2.4 Codierung im visuellen System

In Kap. 2.3 haben haben wir festgestellt, dafl die zentrale Aufgabe des visuellen Systems
in der Erzeugung einer internen Reprisentation der Umwelt besteht, die geniigend In-
formationen enthélt, um dem Organismus ein addquates Verhalten zu ermoglichen. Diese
Aufgabe bewiltigt es offensichtlich durch die Bereitstellung einer Vielzahl unterschiedli-
cher Teilsysteme, die jeweils verschiedene Teilaufgaben ‘iibernehmen’ und diese parallel
bearbeiten. Dabei werden die komplexen Informationen aus der Umwelt zunédchst gefiltert
(vorverarbeitet) und anschliefend in die Hierarchie der visuellen Cortexareale eingespeist.
Wie in Kap. 2.3 erldutert, haben die einzelnen kortikalen Areale teilweise hochgradig spe-
zialisierte Funktionen, wobei die wichtigste Unterteilung die in ein transientes Bewegungs-
und ein stationdres Kontur-Form-System darstellt. Innerhalb dieser Systeme 148t sich mit
fortschreitender Verarbeitung eine zunehmende Komplexitit der codierten Merkmale fest-
stellen. Wihrend die Neurone in V1 vorwiegend auf orientierte Balkenreize antworten, sind
in I'T bereits Neurone zu finden, die auf komplexe lokale Eckenmuster ansprechen. Eben-
so sind viele der orientierungssensitiven Neurone in V1 gleichzeitig bewegungsempfindlich
(und damit wenig spezifisch), wéhrend in Area MT praktisch alle Neurone eine hohe Spezi-
fitat fiir eine bestimmte lokale Bewegungsrichtung aufweisen. In hoheren Schichten nimmt
die Komplexitdt der codierten Merkmale weiter zu, wiahrend gleichzeitig die Abhéngigkeit
vom Ort im Sehraum schwécher wird.

Aus diesen Erkenntissen &3t sich prinzipiell verstehen, wie eine komplexe Szene zu-
néchst durch lokale Merkmalsextraktion in ihre Bestandteile ‘zerlegt’ wird, die in hoheren
Stufen wieder zu komplexeren Formen zusammengesetzt werden. Dabei ist jedoch vollig
unklar, wie die einzelnen, getrennten (auch komplexen) Merkmale einander so zugeordnet
werden, dafl am Ende eine einheitliche, konsistente Wahrnehmung entsteht (die zudem mit
der physikalischen Realitdt moglichst weitgehend iibereinstimmen sollte). Dieses Problem
der Zusammengehorigkeit von Teilobjekten bzw. Merkmalen wird in der Literatur vielfach
als Binding-Problem bezeichnet.

Wie bereits in Kap. 1 erwiahnt, wurde praktisch gleichzeitig von mehreren Autoren
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unabhéngig voneinander die Idee der zeitlichen Codierung von Zusammengehorigkeit ins
Spiel gebracht. Damit ist folgendes gemeint: Wihrend einzelne Neuronen (bzw. kleine
Neuronengruppen) durch ihre Aktivitat die Anwesenheit und Stérke eines bestimmten
Merkmals (etwa einer lokalen Orientierung) im Bild codieren, gibt dies noch keinen Hin-
weis darauf, welche der detektierten lokalen Linienelemente zu einem Gegenstand oder
auch nur Linienzug gehoren sollen. Ist jedoch die Aktivitit der Neuronen so strukturiert,
dafl zusammengehorige Neuronengruppen (etwa solche, die im Verlauf einer geschlossenen
Linie) liegen, zeitlich korreliert feuern, so 1afit sich das Zusammenbinden der Teilobjekte
auf elegante Weise bewerkstelligen, ohne die sonstigen Codierungseigenschaften der Neu-
rone zu beeintrachtigen. Ebenso kann die Trennung von verschiedenen Objekten durch
dekorrelierte bzw. desynchronisierte Aktivitat dargestellt werden. Wie wir in Kap. 4.1
sehen werden, konnen genau diejenigen exzitatorischen Nachbarschaftsverbindungen, die
z.B. zur Unterstiitzung durchlaufender Linien (entsprechend den Gestaltgesetzen) dienen,
auch zuverléssig die Synchronisation der Aktivitdt der betroffenen Zellgruppen bewirken.
Die Desynchronisation von Neuronengruppen, die zu trennende Objekte représentieren,
18t sich entsprechend durch einen gemeinsam wirkenden inhibitorischen Mechanismus
erreichen, der mit den iiberall im Cortex vorhandenen inhibitorischen Interneuronen iden-
tifiziert wird. Die Wirkungsweise dieser Mechanismen wird in Kap. 4.1 im einzelnen vor-
gestellt.

Beriicksichtigt man die auf den Nerven vorhandenen Verzogerungen in realistischer
Weise, so mufi man den Begriff der Synchronisation im Sinne eines allgemeineren Kohérenz-
begriffs erweitern, d.h. die direkte Gleichzeitigkeit durch eine feste, aber beliebige Phasen-
beziehung ersetzen (die immer noch im Rahmen einer gekoppelten, oszillatorischen Akti-
vitét zu definieren ist). Theoretische Untersuchungen, wie solche erweiterten Phasenkopp-
lungen im Gesamtsignal noch festzustellen sind, wurden von SCHANZE und ECKHORN
[1997] vorgestellt.

Den in dieser Arbeit verwendeten Modellen liegt die Synchronisationshypothese in ih-
rer urspriinglichen Form zugrunde, d.h. Objekte gelten als zusammengehorig, wenn die
Aktivitdt der sie repriasentierenden Neurone in einem Zeitfenster von ca. 10 ms synchro-
nisiert ist und als getrennt, wenn die zeitliche Verschiebung zwischen den Objekten sich
um ungefiahr eine Gréfenordnung davon unterscheidet.

2.5 Psychophysische Grundlagen

Aus den zahlreichen psychophysischen Phénomenen, die Riickschliisse auf die Arbeits-
weise des Sehsystems erlauben, sollen hier nur diejenigen vorgestellt werden, die fiir die
vorliegende Arbeit unmittelbar von Bedeutung sind. Dies sind zum einen die bereits an-
gesprochenen Gestaltgesetze (einschliefllich Bewegung) und zum zweiten das Phinomen
der visuellen Aufmerksamkeit in einer speziellen Ausprigung.

2.5.1 Die Gestaltgesetze

Die bereits in der Einleitung erwédhnten Gestaltgesetze bilden eine Vielzahl empirischer
Regeln, nach denen die menschliche Wahrnehmung Objekte als zusammengehorig, ‘sinn-



18 2. GRUNDLAGEN

voll” oder auch &stethisch schén beurteilt. Die wichtigste dieser Regeln ist in unserem
Zusammenhang diejenige vom guten Verlauf bzw. der guten Form; fiir bewegte Objekte
tritt das Gesetz vom gemeinsamen Schicksal hinzu.

Wie der Leser am Beispiel in Abb. 2.8 (hoffentlich) selbst nachvollziehen kann, fiithrt die
Ansammlung einzelner gerader Linienstiicke nicht notwendig zur Wahrnehmung einer An-
sammlung unabhéngiger Elemente. Statt dessen hat man den Eindruck zweier getrennter
Teilstrukturen, die etwa dem Bild eines ‘Wasserfalls vor einer Wand’ entsprechen. Daraus
14t sich folgendes ersehen:

1. Kollinear angeordnete Linienstiicke werden als zusammenengehorig wahrgenommen,
wenn ihr Abstand nicht zu grof ist. Dies gilt auch, wenn die Stiicke nicht exakt
parallel sind.

2. Rechtwinkliges oder fast rechtwinkliges Aufeinandertreffen von Linien(-stiicken) wirkt
im Gegensatz dazu trennend. Im Zwischenbereich (Winkel ca. 30-60 Grad) ist die
Wahrnehmung mehrdeutig. Hier hat die Umgebung einen starken Einfluf3, d.h. Li-
nienstiicke, die bereits einem Linienzug zugeordnet sind, konnen nicht gleichzeitig
zu einem anderen, kreuzenden gehoren [LUSCHOW und NOTHDURFT, 1993].

Diese Feststellung wird als Gesetz vom guten Verlauf bezeichnet. In Kap. 6 ist ge-
nauer analysiert, inwiefern gerade diese Art des Zusammenbindens auf die statistischen
Eigenschaften natiirlicher Bilder abgestimmt ist.

Weitere derartige Gesetze betreffen die Wahrnehmung der Geschlossenheit von Kon-
turen (gute Form) sowie die Anordnung von Bildelementen, insbesondere die Rolle von
Ecken bei der Erzeugung von Scheinkonturen.
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Abbildung 2.8: Beispiel zum Gesetz des guten Verlaufs. Anndhernd kollinear angeordnete Liniensegmente
erscheinen als zu einem Linienzug gehorig, auch wenn keine direkte physikalische Verbindung zwischen
ihnen besteht.
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2.5.2 Visuelle Aufmerksamkeit

Der Begriff Aufmerksamkeit oder fokale Aufmerksamkeit wird in der wissenschaftlichen
Literatur in unterschiedlichen Bedeutungen verwendet. Im allgemeinen ist damit eine
selektiv verbesserte und/oder beschleunigte visuelle Verarbeitungsleistung bei bestimm-
ten Aufgaben gemeint. Man unterscheidet dabei zwischen unwillkiirlicher und willkiirlicher
Aufmerksamkeit, je nachdem ob ein Ereignis die Aufmerksamkeit (und damit normaler-
weise auch den Blick) ‘unwillkiirlich” auf sich gezogen hat oder ob eine absichtliche Bevor-
zugung einer bestimmten Region im Blickfeld vorliegt. Letzteres geschieht hiufig als Folge
einer Anweisung der Form: ‘Achte auf die rechte obere Ecke des Bildschirms!’. Beispiele
fiir unwillkiirliche Aufmerksamkeitsprozesse sind reflektorische Sakkaden zum Ort einer
plotzlichen Bewegung bzw. Verdnderung im Sichtfeld oder zu einem lauten Schallereig-
nis. Daneben existieren noch Formen von Aufmerksamkeit, die nicht unmittelbar an den
Ort im Sehraum gebunden sind, sondern andere Merkmalsdimensionen wie Farbe, Form,
Bewegung und abstraktere Eigenschaften berticksichtigen (nicht-fokale Aufmerksamkeit).

Diese einfachen Beispiele zeigen bereits, daff es sich bei Aufmerksamkeit um ein kom-
plexes Phdnomen handelt, das sowohl Wahrnehmungs- als auch Handlungsaspekte um-
faBit. Ich beschrinke mich in dieser Arbeit auf die Modellierung von Phénomenen der
fokalen Aufmerksamkeit, d.h. der Bezug zum Sehraum ist immer gegeben. Aufgabe des
modellierten Aufmerksamkeitssystems ist es demnach, denjenigen Bereich einer Szene aus-
zuwéhlen, der — je nach Aufgabenstellung — den wichtigsten oder prominentesten Input
liefert und den Blick dorthin auszurichten.

Die unmittelbare Kopplung der Blickrichtung an die fokale Aufmerksamkeit ist eine
starke Vereinfachung gegeniiber der biologischen Situation; menschliche Versuchspersonen
kénnen den Aufmerksamkeitsfokus verlagern, ohne die Blickrichtung zu veréindern. Das
umgekehrte ist aber vermutlich nicht moglich; einer Sakkade geht immer eine Verlagerung
der Aufmerksamkeit voraus. Andererseits stellt die Trennung von Aufmerksamkeit und
Blickrichtung beim natiirlichen Sehvorgang eine Ausnahme dar; normalerweise folgt die
Blickrichtung innerhalb von Sekundenbruchteilen dem Aufmerksamkeitsfokus.

Generell ist die Selektivitdt in der sensorischen Verarbeitung im Organismus keines-
wegs auf das visuelle System beschrénkt, sondern in ein globales Schema von Hin- und
Wegwendungsreaktionen eingebettet, das dem Lebewesen in vielen Situationen eine zu-
gleich schnelle und angemessene Reaktion auf &ulere Reize ermoglicht. Raumlich gerich-
tetes Verhalten ist in einfacher Form bereits bei einfachen Lebewesen wie Bakterien als
Chemo- oder Phototaxis zu beobachten. Bei komplexeren Lebewesen spricht man in die-
sem Zusammenhang von Aufmerksamkeit, wobei der Begriff wie erwahnt teilweise in sehr
unterschiedlicher Bedeutung gebraucht wird, besonders was den Unterschied zwischen
‘bewuBlter’ und ‘unbewufiter’ Aufmerksamkeit betriftt.

2.5.3 Mechanismen der Aufmerksamkeit

Durch welche neuronalen Mechanismen der Fokus letztendlich bevorzugt behandelt wird,
ist unklar. Der einfachste Erklarungsansatz besteht in einer neuronalen Exzitation inner-
halb und/oder einer Inhibition aller Bereiche auBerhalb des Fokus. Diese Idee ist konform
mit einer Reihe von Wahrnehmungsexperimenten, bei denen im Fokus erniedrigte, aufler-
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halb erhéhte Schwellen fiir die Kontrastwahrnehmung nachgewiesen wurden. Ahnliches
gilt fiir die Wahrnehmung von Form und Bewegung, aber auch fiir komplexe Unterschei-
dungsaufgaben (Lesen).

Als natiirliche Konsequenz aus den so verdnderten Amplituden ergibt sich auch ein
verandertes Zeitverhalten der betroffenen Neurone: Neurone, die durch Exzitation der
vorgeschalteten Bereiche stérkeren Input erhalten, erreichen frither ihre Feuerschwelle,
zeigen also auch frither eine erste Antwort auf einen neuen Reiz. Das Gegenteil gilt fiir
gehemmte Neurone auflerhalb des Fokus. Dabei ist fiir nachgeschaltete Neurone nicht zu
unterscheiden, ob die Verdnderung ihres Inputs durch eine verdnderte Reizsituation in
ihrem RF zustandekommt, oder ‘nachtréglich” durch einen Aufmerksamkeitseffekt verur-
sacht wurde. Die Aquivalenz von physikalischer und aufmerksamkeitsbedingter Verdnde-
rung des neuronalen Inputs illustrieren eine Reihe von Arbeiten, die ich im folgenden
Abschnitt kurz vorstelle. Dabei liegt der Schwerpunkt auf dem zeitlichen Aspekt der auf-
merksamkeitsbedingten Verdnderungen der Wahrnehmung; die beschriebenen Versuchs-
situationen geben keinen direkten Hinweis darauf, daf iiber eine anféngliche Beschleu-
nigung/Verzogerung hinaus bestimmte Bereiche des Sehraums dauerhaft verstiarkt bzw.
unterdriickt werden (als MeBgroe fungieren allein die anféinglichen Latenzen). Dies mag
damit zusammenhéngen, dafl alle beschriebenen Versuche mit einer einfachen, reflexiven
Form von Aufmerksamkeit arbeiten, deren Wirkung moglicherweise nur kurz anhélt — be-
wufite Konzentration auf einen bestimmten Bereich des Sehraums ist sehr wohl geeignet,
dauerhafte Effekte zu erzeugen.

Diese Einschrankung auf reflektorische Aufmerksamkeitsmechanismen und die Beto-
nung des zeitlichen Aspekts erscheint im Kontext des von mir verwendeten, funktional
orientierten Modells sinnvoll: Ziel ist ja eine datengetriebene Low-Level-Segmentierung
komplexer Bildinhalte in der Zeitdoméne, d.h. es stehen weder hohere (kortikale) Mecha-
nismen zur Ausrichtung des Fokus zur Verfiigung noch ist eine Verdnderung von Am-
plituden zur Verbesserung der Segmentierung notwendig. Wie sich in Kap. 4.4 zeigen
wird, kann sich eine relative zeitliche Dispersion der Bildbereiche dagegen positiv auf die
Segmentierungsleistung des Systems auswirken.

2.5.4 Einige Experimente zum zeitlichen Aspekt von Aufmerk-
samkeit

Am besten wird das grundlegende Phanomen durch ein Experiment von HIKOSAKA ET AL.
[1993a] verdeutlicht (Abb. 2.5.4): Die Versuchsperson fixiert ein kleines Kreuz in der Mitte
eines weiflen Bildschirms. Wird plétzlich ein schwarzer Balken eingeblendet, so wird er
zwar als zeitlich transient, aber rdumlich homogen, d.h. unverédndert wahrgenommen.
Wird aber einige Zehntelsekunden vor dem Balken als Hinweis ein kleines Quadrat links
daneben fiir kurze Zeit eingeblendet (‘geflasht’), so scheint der anschlieflend auftauchende
Balken aus der so markierten Seite ‘herauszuwachsen’; es entsteht eine scheinbare Bewe-
gung nach rechts.

Die einfache Erklarung, dafl die visuelle Verarbeitung in der Ndhe des Hinweisreizes
beschleunigt wird und so die Bewegungsillusion auslost, hat sich in weiteren Experimen-
ten bestatigt. In allen Féllen bringt eine entgegengesetzte physikalische Zeitdifferenz die
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Physical Stimulus Perception

Abbildung 2.9: Erzeugung einer Bewegungsillusion durch fokale Aufmerksamkeit (nach: |HIKOSAKA
ET AL., 1993al): Einige 10 ms vor dem eigentlichen (Balken-)Reiz wird Fixpunkt fiir kurze Zeit ein
Hinweisreiz eingeblendet. Beim Beobachter entsteht der Eindruck, dafl der Balken aus dem Fixpunkt
‘herauswéchst’, obwohl er in Wirklichkeit auf einmal eingeblendet wird. Der gleiche Effekt 148t sich auch
ohne Hinweisreiz mit einem Kontrastgradienten erzeugen (Graukeil als Balken). Alle Effekte konnen durch
einen der Wahrnehmung entgegengesetzten Zeitverlauf kompensiert werden; auf diesem Weg lassen sich
die zeitlichen Verénderungen der Verarbeitung direkt messen.

[lusion wieder zum Verschwinden. Dies ist insbesondere wichtig, da auf diese Weise eine
quantitative Analyse des Effekts moglich ist: Die wahrgenommene Zeitdifferenz ist vom
Betrag gerade gleich der kompensierenden physikalischen Differenz.

Weitere Merkmalsdimensionen, in denen Latenzen auftreten, sind Intensitétskonstrast
(stark vor schwach), Ortsfrequenz (grob vor fein, [HUGHES ET AL., 1996]) und Orien-
tierungskontrast v. GRUNAU ET AL. [1996b]. Die gleiche Bewegungsillusion 148t sich
beispielsweise auch mit einem horizontalen Graukeil anstelle eines Hinweisreizes erzeu-
gen: Die Seite mit dem stérksten Intensitédtskonstrast wird zuerst wahrgenommen, der
schwichere Kontrast verzogert. Dariiber hinaus lassen sich beide Effekte gegeneinander
ausspielen, d.h. sie konnen sich gegenseitig kompensieren [v. GRUNAU ET AL., 1996a,b].
Der Effekt kann auflerdem durch mehrfache transiente Hinweisreize an mehreren Orten
gleichzeitig und unabhingig hervorgerufen werden [FAUBERT und GRUNAU, 1995]. Uber
das reflektorische ‘Einfangen’ der Aufmerksamkeit durch priaattentive Hinweisreize hinaus
kann die zeitliche Wahrnehmung auch durch Suchaufgaben in d&hnlicher Weise beeinflufit
werden, wobei sich die einzelnen Beitrége teilweise anhand ihrer zeitlichen Charakteristik
und ihres raumlichen Wirkungsbereichs unterscheiden lassen [v. GRUNAU ET AL., 1996b].
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2.6 Modellierungs-Grundlagen

2.6.1 Das Marburger Modellneuron

In Kap. 1.1 wurde postuliert, dal sich alle wichtigen Prozesse der neuronalen Informa-
tionsverarbeitung auf der Ebene der Netzwerkdynamik verstehen lassen. Ausgehend von
dieser Hypothese verwende ich eine Modellierung, die die mikroskopischen Prozesse an der
Zellmembran nur summarisch betrachtet. Aktionspotentiale werden als pulsartige Ereig-
nisse betrachtet, die am Zielneuron eine stereotype Reaktion auslosen (Spike-Response).
Der Zeitpunkt, an dem ein Aktionspotential auftritt, wird allerdings mit hoher Zeitauf-
16sung beriicksichtigt, um Synchronisationseffekte nachbilden zu kénnen.

Das verwendete Modell wurde von ECKHORN ET AL. [1990] vorgeschlagen und wird
als Marburger Modellneuron bezeichnet. Die numerische Umsetzung in dieser Arbeit wur-
de bewufit mit beschrinkter Rechengenauigkeit vorgenommen, um eine unproblemati-
sche Umsetzung auf die dedizierte Hardware zu ermdglichen (vgl. Kap. 3.1). Diese Va-
riante wird im folgenden als Accelerator-Neuron bezeichnet und im folgenden Abschnitt
erlautert.

Aus Abb. 2.10 ist die Struktur des Modells ersichtlich. Der dendritische Bereich inte-
griert den von anderen Neuronen stammenden Spike-Input auf. Da die Spikes als zeitliche
Delta-Funktionen modelliert werden, 16st jeder Spike gerade die Impulsantwort der post-
synaptischen Membran als PSP aus. Aufeinanderfolgende EPSPs werden linear iiberla-
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Abbildung 2.10: Struktur des Marburger Modellneurons. Zwei Dendritenzweige summieren unabhéngig
voneinander die PSPs auf, die von einlaufenden Spikes anderer Neuronen erzeugt werden. Am Soma
werden die Teilpotentiale von Feeding- und Linking-Zweig getrennt aufaddiert und geméfl Gl. 2.2 zum
Membranpotential verrechnet. Ubersteigt das Membranpotential die Schwelle ©, so wird fiir den betref-
fenden Zeitschritt ein Spike am Ausgang erzeugt. Nach jedem generierten Spike wird die Schwelle um
einen konstanten Betrag Vg erhoht, um dann wieder auf ihren Ruhewert g (Schwellenoffset) abzuklin-
gen. Der so modellierte Refraktdrmechanismus 148t sich formal auch als Selbstinhibition des Neurons
auffassen. (Aus: [ECKHORN ET AL., 1990)|)
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gert, so daf sich als dendritische Antwortfunktion die zeitliche Faltung von Eingangssignal
und postsynaptischer Impulsantwort ergibt. Entsprechend dem in Abb. 2.2 angegebenen
Ersatzschaltbild wird die Membran als Tiefpafl erster Ordnung behandelt und die ent-
sprechende Impulsantwort als Faltungskern 7(t) bzw. EPSP verwendet:

0 : t<o0
n(t) = {w-v-e—i 130 (2.1)

Von den Vorgéngen am realen Neuron unterscheidet sich diese Modellierung insbeson-
dere im verzogerungsfreien, sprunghaften Anstieg des postsynaptischen Membranpoten-
tials beim Eintreffen des prasynaptischen Aktionspotentials (s. Abb. 2.3). Die Amplitude
dieses Anstiegs wird durch die Verstarkung V und das synaptische Gewicht w der jeweili-
gen Neuronenverbindung bestimmt. Die Zeitkonstante 7, die das Abklingen der Membran-
spannung charakterisiert, ergibt sich aus den elektrischen Eigenschaften der Membran. Sie
liegt in den Simulationen wie bei realen Neuronen im Millisekunden-Bereich.

Im Marburger Modellneuron finden zwei Typen von Dendriten Verwendung: Die Feeding-
Synapsen, deren EPSPs additiv zum Membranpotential beitragen und die Linking-Synapsen,
die eine modulatorische Funktion besitzen. Die entstehenden EPSPs werden an beiden
Dendritentypen getrennt aufsummiert. Insbesondere kénnen die Verstarkungen und Zeit-
konstanten in beiden Zweigen verschieden sein. Diese werden mit den Indizes F' und L
fiir ‘Feeding’ bzw. ‘Linking’ bezeichnet.

Am Soma werden die beiden dendritischen Teilpotentiale zum Gesamt-Membran-
potential verrechnet. Um der modulatorischen Funktion der Linking-Synapsen Rechnung
zu tragen, werden diese multiplikativ mit einem Offset +1 hinzugefiigt:

Ut) = F(t)- (1+ L(t)) (2.2)
mit
F(t) = ; Urt)  und  L(t) = Z Ui(t) (2.3)

wobei F' die Anzahl der Feeding- und L die Anzahl der Linking-Synapsen bedeutet.

Das so erhaltene Membranpotential wird mit der Feuerschwelle ©(¢) des Neurons ver-
glichen. Diese hat im Ruhezustand den als Schwellenoffset bezeichneten Wert ©. Ist
das Membranpotential grofler als die Schwelle, so wird am Ausgang ein Aktionspotenti-
al generiert; das Neuron feuert. Um nun die Refraktireigenschaften natiirlicher Neurone
anndhernd zu modellieren, kommt zum Schwellenoffset © ein dynamischer Anteil hinzu,
der nach jedem Spike um einen festen Wert Vg heraufgesetzt wird und dann exponentiell
mit der Zeitkonstante 7o abklingt (s. auch Abb. 2.4). Die gesamte dynamische Schwelle hat
dann nach einem zur Zeit tgp;. ausgelosten Aktionspotential den folgenden Zeitverlauf:

@0 Dt < tSpike
ot
O+ Veo-e o 1 L2>1gpire

o) = {



24 2. GRUNDLAGEN

2.6.2 Das Acceleratorneuron

Die von FRANK ET AL. [1996] entwickelte Hardware zur Simulation des oben beschriebe-
nen Neuronenmodells arbeitet alle zu simulierenden Neuronen in Folge ab, d.h. es handelt
sich um eine serielle Hardware in FPGA-Technik.! Der Simulationsalgorithmus entspricht
einem synchronen Update bei der herkémmlichen Simulation auf einem normalen Rechner,
d.h. in einem festen Raster von Zeitschritten werden die Zustandsvariablen aller Neuro-
ne in Folge auf der Grundlage des vorhergehenden Zeitschritts berechnet. Deshalb wird
dieses Verfahren als Zeitschritt-Simulationsverfahren bezeichnet. Abb. 2.11 zeigt sche-
matisch den Ablauf von zwei aufeinanderfolgenden Zeitschritten: In der Erregungsphase
werden alle von anderen Neuronen gesandten Impulse mit dem jeweiligen synaptischen
Gewicht multipliziert und zu den jeweiligen Tiefpéssen (Teilpotentialen) hinzuaddiert.
Anschliefend werden alle Tiefpésse mit ihrer jeweiligen Zeitkonstante abgeklungen. Tre-
ten Aktionspotentiale auf, so werden diese anschliefend nach auflen iibertragen. Zusétzlich
ist noch ein Lernen durch Verdnderung der Synapsenstiarken moglich.

Die wesentlichen Unterschiede des so modellierten Neurons zum Marburger Modellneu-
ron bestehen in einer (teilweise stark) verminderten Rechengenauigkeit und einem leicht
verdnderten Abklingverhalten der postsynaptischen Potentiale. Letzteres kommt dadurch
zustande, dafl die Hardware nicht in jedem Zeitschritt alle Tiefpésse abklingt, sondern eine
Liste der aktuell abzuklingenden Teilpotentiale verwaltet. Alle Teilpotentiale, deren Wert
sich um weniger als eine Quantisierungsstufe (also den Gegenwert des geringstwertigen
Bits im Speicher) éndert, werden als Null angesehen und aus der Abklingliste gestrichen.
Dies bringt einerseits eine erhebliche Ersparnis an Rechenzeit, fithrt aber andererseits da-
zu, dafl jeder Tiefpal immer um mindestens eine Quantisierungsstufe erniedrigt werden

'FPGA steht fiir Field Programmable Gate Array. Diese Hardware-Technologie verwendet frei
programmierbare Logik-Schaltungen und erlaubt dadurch ein schnelles und flexibles Erstellen neuer
Hardware-Designs. Insbesondere entfillt der aufwendige Layout- und Maskenprozef3, der bei der Her-
stellung anwendungsspezifischer integrierter Schaltungen (ASIC) notwendig ist. Die grofiere Flexibilitét
von FPGA-Designs wird allerdings mit generellen Geschwindigkeitseinbufien erkauft.

Phase A Zeitschritt n Zeitschritt n+1
< P |« >

C Kommunikationsphase) ( Kommunikationsphase
Gempha9 Gerlemphasa Gempha9 Gerlemphasa
@regungsph% C Abklingphase ) Grregungsph% C Abklingphase )

Zeitschritt

>

Abbildung 2.11: Ablauf zweier aufeinanderfolgender Zeitschritte bei der Simulation in Hardware, Details
im Text. (Nach: FRANK ET AL. [1996])
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Abbildung 2.12: Aufbau des Acceleratorneurons (nach: FRANK ET AL. [1996]). Die Teilpotentiale entspre-
chen den im vorigen Abschnitt besprochenen Gréfien des Marburger Modellneurons; die Rechengenauig-
keit der Teilpotentiale und Zwischengroflen ist in Bits vor und nach dem Dualkomma angegeben. Mit u
(wie unsigned) bezeichnete Grofien tragen keine Vorzeicheninformation; vorzeichenbehaftete Grofien sind
mit s (wie signed) gekennzeichnet. Beispiel: s 3.5 = vorzeichenbehaftete Gréfie mit 8+1 Bit Lénge. Von
den 8 Bits, die den Betrag festlegen, befinden sich 3 vor und 5 nach dem Dualkomma; das hochste Bit
entspricht also 22, das niedrigste 27°.

muf}, da er sonst aus der Abklingliste gestrichen wird und das Potential nicht auf Null
zuriickgehen kann. Der letzte, flache Teil der Exponentialfunktion aus Gl. 2.1 wird also
zu einem linearen Abfall ‘verbogen’. In Abb. 2.12 sind die Rechengenauigkeiten fiir die
einzelnen Teilpotentiale zusammengefafit. Daraus geht auch hervor, dafl nur eine begrenz-
te Anzahl von Zeitkonstanten fiir die verschiedenen Synapsentypen zur Verfiigung steht.
Dies erweist sich als deutliche Einschriankung, wenn Teile des magno- und des parvozel-
luldren Systems gemeinsam betrieben werden sollen, da sich ihre zeitlichen Eigenschaften
deutlich unterscheiden.

2.6.3 Das Neuronenmodell von McCulloch und Pitts

Da in Kap. 6 eine stationdre Ndherung behandelt wird, die sich auf das Neuronenmodell
von McCuLLOCH und P1TTS [1943] abbilden 148t, stelle ich dieses ebenfalls kurz vor.
Abb. 2.13 zeigt den Aufbau dieses Modells. Ebenso wie ein natiirliches Neuron besteht es
aus einem dendritischen Eingangsbereich, einem Soma, an dem die Eingangssignale inte-
griert werden, und einem bindren Ausgang, der dem Axon entspricht. Alle Eingangssignale
x; werden im Soma zum Membranpotential U addiert. Dieser Wert wird mit einer festen
Schwelle © verglichen, die der Feuerschwelle des Neurons entspricht. Ist die Summe der
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Eingangswerte grofler als die Schwelle, so wird der Ausgang Y auf 1 gesetzt, andernfalls
auf 0:

U f: ” (2.4)

{O . U< ®©

YZl:UZ@

(2.5)

Diese stark vereinfachte Modellierung beriicksichtigt weder eine eventuelle nichtlinea-
re Integration der Eingangssignale noch eine innere Dynamik des Neurons. Modelliert
wird lediglich die qualitative Eigenschaft der Uber- oder Unterschwelligkeit des Neurons.
Trotzdem stellt diese bereits ein wesentliches Element in der Arbeitsweise realer Neurone
dar — auch reale Neurone produzieren keine Ausgangsaktivitét, solange sie nicht iiber die
Schwelle hinaus depolarisiert werden.

Fiir die Verwendung dieses Neuronenmodells spricht neben der einfachen numeri-
schen Behandlung als wichtigster Grund die Moglichkeit, analytische Rechnungen durch-
zufithren. Wie sich in Kap. 4.1 noch zeigen wird, ist dies mit komplexeren Neuronenmo-
dellen nur noch in hochgradig idealisierten Spezialfillen machbar.

Abbildung 2.13: Das Neuronenmodell von MCCULLOCH und P1TTS [1943]. Alle Eingangssignale werden
aufsummiert durch Vergleich mit einer festen Schwelle © zu einem binéiren Ausgangswert verrechnet. Die
gestrichelte Linie deutet die Zellmembran des Neurons an.



3 Struktur und Eigenschaften des
Aufmerksamkeitssystems

3.1 Uberblick

Das Gesamtsystem (s. Abb. 3.1) gliedert sich in vier Teile: Vorverarbeitung, Kontur-
Form-System, transientes System und Aufmerksamkeitssteuerung. Die Vorverarbeitung
codiert die lokalen Intensitétsunterschiede im Bild in Spikefolgen, die jeweils als Eingangs-
signal fiir das Kontur-Form- und das Transientensystem dienen. Wéhrend das in Abschnitt
3.3 beschriebene Kontur-Form-System daraus (quasi-)stationére rdumliche Merkmale ex-
trahiert und diese zur Segmentierung verwendet, erkennt der transiente Zweig bewegte
Bildteile und codiert diese mit Bewegungsrichtung und -geschwindigkeit in einen Satz re-
tinotoper Merkmalskarten. Die so gewonnene, im rdumlichen Sinn spérliche Information
liefert mogliche Positionen bewegter Objekte (zusammen mit der geschétzten Bewegungs-
richtung). Auf der Grundlage dieser Vorauswahl wihlt die Aufmerksamkeitssteuerung ein
eindeutiges Blickziel aus. Zusétzlich wird die Information iiber die Bewegungsrichtung fiir
die weitere Verfolgung eines Objektkandidaten herangezogen.

Wie in Kap. 5 gezeigt wird, lassen sich mit dieser Systemarchitektur Objekte bzw.
Objektkandidaten praktisch ohne Vorwissen erfassen und verfolgen, so dafl trotz eines
nichtstationdren Eingangssignals eine Segmentierung im Kontur-Form-System moglich
ist. Die Einzelheiten hierzu werden in Kap. 4 erldutert.

3.2 Die Vorverarbeitung: Modellierung der Retina

3.2.1 Ré&aumliche Eigenschaften

Wie in Kap. 2.3.2 vorgestellt, codieren bereits die Ganglienzellen am Ausgang der Retina
nicht mehr einfache Intensitédts- bzw. Farbsignale, sondern antworten primér auf lokale
Kontraste im retinalen Bild. Im natiirlichen System wird diese Kontrastempfindlichkeit
von einer weiteren Zellschicht, den Bipolarzellen, erzeugt. Diese haben als Ausgangssi-
gnal ein graduiertes Potential und speisen damit die Ganglienzellen. Fiir die Modellie-
rung bringt eine explizite Beriicksichtigung der Bipolarzellen allerdings keinen Vorteil;
im Gegenteil 148t sich (bei praktisch gleichem Ergebnis) erheblich Rechenzeit einsparen,
wenn die Rezeptoren direkt mit einer geeigneten raumlichen Struktur auf die Ganglien-
zellen aufgeschaltet werden. Neben den rdumlichen werden vom natiirlichen System wie
vom Modell noch zeitliche Eigenschaften des Reizes in die Folge der Aktionspotentiale,
d.h. die Intervalle zwischen ihnen eincodiert.
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Abbildung 3.1: Uberblick iiber die Struktur des gesamten Systems. Die von der retinalen Vorverarbeitung
generierte Spikefolge wird dem Transienten- und dem Kontur-Formsystem zugefiihrt. Die vom transienten
Zweig extrahierte Bewegungsinformation wird vom Aufmerksamkeitsmodul ausgewertet und zur Kamera-
steuerung verwendet, so daf} eine geschlossene Regelschleife entsteht. Am rechten Rand ist die vorgesehene
Rechnerplattform der Module im Echtzeit-Betrieb angegeben.
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Die rdumliche Abhéngigkeit der Zellantwort vom Intensitdtsmuster ist durch eine
Center-Surround-Organisation gekennzeichnet, wobei man ON-Center und OFF-Center
Zellen unterscheidet. Eine ON-Center-Zelle ist dadurch charakterisiert, daf§ Lichteinfall
im Zentrum ihres rezeptiven Feldes die Zelle aktiviert, Lichteinfall in einem ringférmi-
gen Bereich um das Zentrum sie dagegen hemmt. Beide Bereiche zusammen fiillen das
rezeptive Feld aus, wobei die Gewichtung gerade so angelegt ist, dafl bei der Présentati-
on eines grofflichigen Reizes, der das gesamte RF bedeckt, keine dauernde Aktivierung
gegeniiber dem Ruhezustand auftritt (zum Geschehen beim Einschalten des Reizes s.
folgenden Abschnitt). Diese Symmetrie zwischen ON- und OFF-Bereich des rezeptiven
Feldes gilt in umgekehrter Form fiir die Off-Center/On-Surround-Zellen; diese antworten
somit auf Dunkelheit im Zentrum und Helligkeit in der Peripherie.

Der Aktivierungsbeitrag der verschiedenen RF-Bereiche 1afit sich empirisch in guter
Néherung durch eine sogenannte Mexikanerhut-Funktion mit umgekehrtem Vorzeichen
beschreiben. Diese ergibt sich im eindimensionalen Fall als zweite Ableitung einer Gauf3-
funktion mit Breite o. Im zweidimensionalen Fall tritt an die Stelle der zweiten Ableitung
der Laplace-Operator. Mit der zweidimensionalen, isotropen Gaufifunktion der Breite o

Goary) = — ¢ H(5F) (3.1)

o\ 2T
ergibt sich also fiir die Mexikanerhut-Funktion
2 2 _ 2 2 22442
M(z,y) = VG (a,y) = 22— TV o2 (32)

2007

Abb. 3.2 zeigt das Profil dieser Funktion am Beispiel einer ON-Center-Zelle. Das Inte-
gral iiber den exzitatorischen (positiven) Innenbereich entspricht gerade dem iiber das
inhibitorische Umfeld (die ‘Krempe’ des Mexikanerhuts), so dafl die oben beschriebene
Symmetrie entsteht. Nach auflen hin fallt die Funktion auf Null ab; dort endet das rezep-
tive Feld der Zelle.

Abb. 3.3 illustriert, was geschieht, wenn sich im RF einer ON-Zelle eine Kante, d.h. ein
Hell-Dunkel-Ubergang befindet. Die exzitatorische Reizung des Zentrums wird — anders
als beim homogenen Reiz — nicht vollstdndig durch eine gleich starke Inhibiton aus dem
Umfeld ausgeglichen, so dafl die Zelle aktiviert wird und iiberschwellig werden kann.

Setzt man an Stelle der ON- eine OFF-Zelle an die gleiche Position, so iiberwiegt die
aus dem Zentrum stammende Inhibition die Exzitation aus dem Umfeld; die OFF-Zelle
wird also gehemmt. Kehrt man die Kontrastrichtung der Kante um, so vertauschen ON-
und OFF-Zellen ihre Rollen.

Die gemeinsame Aktivitdt von ON- und OFF-Zellen codiert also das Vorhandensein
und die Kontrastpolaritit von Hell-Dunkel-Ubergéingen in ihrem jeweiligen RF. Sie las-
sen allerdings noch keinen eindeutigen Riickschlufl auf die Orientierung einer eventuellen
Kante zu, die den Ubergang verursacht. Im Abschnitt 3.3.1 wird erldutert, wie durch ge-
cignete Uberlagerung von ON- und OFF-Zellen Kanten einer bestimmten Orientierung
und Kontrastpolaritéit detektiert werden kénnen.

Die Orte der Rezeptorzellen in der Retina liegen in guter Naherung auf den Schnitt-
punkten eines hexagonalen Gitters. In der Fovea Centralis, dem zentralen Bereich des
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tatorische Reizung des Zentrums wird — anders als beim homogenen Reiz — nicht vollstdndig durch eine
entsprechende Inhibiton aus dem Umfeld ausgeglichen, so daf die Zelle depolarisiert wird und iiberschwel-

Abbildung 3.3: Wirkung eines Hell-Dunkel-Ubergangs im RF einer ON-Center-Ganglienzelle. Die exzi-
lig werden kann.
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Gesichtsfeldes, ist die Gitterkonstante am kleinsten und somit die rdumliche Auflosung
die hochste im Sehfeld. Auflerhalb der Fovea nimmt die Rezeptordichte etwa logarith-
misch mit dem Abstand vom Zentrum ab, wobei die rezeptiven Felder in gleichem Maf}
grofler werden. Mit der Abnahme der rdumlichen Auflosung geht auch eine Verinderung
der zeitlichen Eigenschaften einher; diese werden im folgenden Abschnitt erldutert.

3.2.2 Zeitliche Eigenschaften
3.2.2.1 Zeitliche Eigenschaften der Modell-X-Zellen

Obwohl das Prinzip der lokalen Kontrastempfindlichkeit in Form einer rdaumlichen Center-
Surround-Organisation allen Ganglienzellen gemeinsam ist, unterscheiden sie sich in ihren
zeitlichen Eigenschaften. Wie bereits in Abschnitt 2.3.1 dargestellt, unterscheidet man
langsame X- und schnelle Y-Neurone. Erstere sind als parvozellulare Neurone fiir die
Konturverarbeitung und -erkennung geeignet, wahrend die zweite Gruppe dem magnozel-
luldren Pfad, also der Bewegungs- und Transientenwahrnehmung zugerechnet wird.

Die X-Zellen zeigen neben der oben beschriebenen rdumlichen Symmetrie zwischen
Zentrum und Umfeld ihrer RF's eine zeitliche Asymmetrie: Der zentrale RF-Bereich ant-
wortet (bei gleicher stationérer Gewichtung) generell schneller als das Umfeld, so daf§
beim Einschalten eines homogenen Reizes die Exzitation aus dem RF-Zentrum kurzzei-
tig iiberwiegt und auch ohne lokalen Hell-Dunkel-Ubergang eine transiente Antwort der
Zelle entsteht. Dieses Verhalten 148t sich gut durch Verwendung unterschiedlicher Zeit-
konstanten an den Feeding-Eingéngen von Zentrum und Peripherie modellieren. Abb. 3.4
verdeutlicht das Zusammenspiel der beiden Signalanteile. Bei ldnger dauernder Prisen-
tation eines homogenen Flachenreizes nehmen die Potentiale an beiden Tiefpédssen den
gleichen Séttigungswert an, so dal die Zelle effektiv nicht mehr aktiviert wird.

Dieser Effekt macht sich auch beim Einschalten einer ausreichend kontraststarken
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Abbildung 3.4: Zeitliche Antworteigenschaften der X-Zellen. Zentrum und Umfeld werden mit gleichem
Gewicht, aber unterschiedlichen Zeitkonstanten im Leckintegrator addiert, so da} unmittelbar nach dem
FEinschalten die zentrale Exzitation stérker wirksam wird als die Inhibition aus dem Umfeld des RF.
Die voriibergehende Verstarkung wird auch als phasische, der dauerhafte Anteil als tonische Antwort
bezeichnet.
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Hell-Dunkel-Kante bemerkbar. Hier ist zwar die stationdre Aktivierung verschieden von
Null — aber durch die schnellere Antwort des Zentrums tritt auch hier unmittelbar nach
dem Einschalten eine kurzfristig hohere Aktivitét der Zelle auf (phasische Antwort), die
bei langerer Reizdarbeitung in die niedrigere stationdre Feuerrate (tonische Antwort)
iibergeht. Dieses Antwortverhalten fiihrt gleichzeitig zu einer gewissen Bewegungsemp-
findlichkeit der X-Zellen; die Einzelheiten dazu werden in s. Kap. 3.4 besprochen.

Im verwendeten Simulationsprogramm sind prinzipiell fiir Zentrum und Umfeld ver-
schiedene Zeitkonstanten vorgesehen; einige Simulationen, die lediglich auf der Detektion
von Intensitdatskontrasten basieren, wurden jedoch mit gleichen Zeitkonstanten fiir Zen-
trum und Umfeld durchgefiihrt.

3.2.2.2 Zeitliche Eigenschaften der Y-Zellen

Im natiirlichen Sehsystem unterscheiden sich die Y-Zellen im wesentlichen durch zwei
Merkmale von den X-Zellen:

1. Sie haben grofiere rezeptive Felder als X-Zellen, deren Durchmesser mit wachsender
Exzentrizitat zunimmt. Als Folge davon ist das retinale Auflésungsvermogen in der
Peripherie deutlich schlechter als im Zentrum.

2. Sie reagieren in erster Linie auf transiente Ereignisse bzw. Bewegung. Stationére
Reize rufen dagegen nur eine schwache oder gar keine Antwort hervor.

Zwar zeigen auch X-Zellen eine voriibergehend verstédrkte Antwort beim Einschalten
eines Reizes; dies spielt jedoch eher die Rolle eines zusétzlichen Signalanteils. Bei den Y-
Zellen macht im Gegensatz dazu die transiente Zellantwort den entscheidenden Teil aus;
dementsprechend baut die gesamte Bewegungsverarbeitung des Modells auf dem Output
der Y-Zellen auf. Im Modell 148t sich ein transientes Antwortverhalten — &hnlich wie bei
den X-Zellen — durch eine Uberlagerung zweier Tiefpisse mit verschiedenen Zeitkonstan-
ten und entgegengesetztem Vorzeichen erreichen. Allerdings wird man zur Vermeidung
einer stationdren Antwort dasselbe Eingangssignal auf beide Tiefpdsse geben; so ist si-
chergestellt, daf§ unabhéngig von der rdumlichen Struktur des Reizes die Aktivierung im
gesittigten Zustand verschwindet. Als Eingangssignal fiir einen solchen Transientende-
tektor eignet sich sowohl ein direkt durch Faltung mit einem RF-Profil errechneter Wert
als auch der Spike-Output einer X-Zelle. Beide Varianten kamen in der Modellierung
zum FEinsatz; die Einzelheiten sind in Kap. 3.4 angegeben. Abb. 3.5 veranschaulicht das
Zustandekommen der transienten Antwort.

3.2.3 Modellierung und technische Umsetzung
3.2.3.1 Allgemeines

Fiir eine technische Umsetzung des Modells im Computer mufl das Eingangssignal voll-
stindig diskretisiert werden. Dies geschieht durch Abtastung in zwei Raumrichtungen
sowie auf der Zeitachse. Schliellich ist auch die Amplitudendarstellung quantisiert. Um
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Abbildung 3.5: Zeitliche Antworteigenschaften der Y-Zellen. Dasselbe Eingangssignal wird mit unter-
schiedlichen Zeitkonstanten tiefpafigefiltert und der langsamere der beiden Signalanteile vom schnelleren
subtrahiert. Jede ausreichend schnelle zeitliche Anderung im Eingangssignal fiihrt so zu einer Antwort,
die wieder erlischt, wenn auch der langsame Tiefpafl die Sdttigung erreicht hat.

dabei Fehler durch eine Unterabtastung zu vermeiden, mufl ggf. vorher eine entsprechen-
de Tiefpafifilterung durchgefiihrt werden. Alle Koordinatenachsen erhalten sinnvollerweise
ganzzahlige Mafleinheiten: Die Ortskoordinaten werden in Bildpunkten (Pixel) gemessen,
als Einheit der Zeitmessung dient ein Simulationsschritt (1 bin). Die Grauwerte der ein-
zelnen Bildpunkte werden als natiirliche Zahlen zwischen 0 und 255 dargestellt, wobei 0
schwarz und 255 weifl codiert. Dies entspricht einer Amplitudenquantisierung mit einer
Auflosung von 8 bit.

3.2.3.2 Zeitliche Abtastung und Interpolation

Da die Bildaufnahme mit einer handelsiiblichen CCD-Videokamera (schwarzweif}) erfolgt,
liegen die Eingangsbilder als Folge von Zeilenhalbbildern im Abstand von 20 ms vor. Da-
von wird nur jedes zweite ausgewertet, da ansonsten der rdumliche Versatz zwischen zwei
aufeinanderfolgenden Halbbildern beriicksichtigt werden miifite, was erheblichen rechne-
rischen Mehraufwand bedeutet. Der Abstand zweier Eingangsbilder (auch als Frames
bezeichnet) betrigt also Atpme = 40ms, was einer Abtastfrequenz von frame = 25 Hz
entspricht. Um die Simulation mit der Eingangsbildfolge zu synchronisieren, wird At pame
gleich 32 bin gesetzt:

1
1bin = 3—2Atpmme = 1.25ms (3.3)

Wie in Kap. 2.6 erlautert, ist eine Zeitauflosung in dieser Groflenordnung fiir die
Simulation neuronaler Vorgéinge erforderlich. Im Vergleich zur Bildfolge wird das Ein-
gangssignal also mehrfach iiberabgetastet. Dies stellt zwar im Hinblick auf die Signalver-
arbeitung kein Problem dar, wirft jedoch die Frage nach einer geeigneten Rekonstruktion
der unbekannten Grauwertbilder zwischen den von der Kamera gelieferten Frames auf.
Die einfachste Losung, bis zum Eintreffen des néchsten Kamerabildes die ‘alten” Grau-
werte weiter zu verwenden, fithrt dazu, daf sich alle 40 ms das Potential am Eingang aller
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Rezeptorzellen sprunghaft dndert, dazwischen jedoch konstant bleibt. Ein solcher Signal-
verlauf stellt fiir ein System, das die Zeit selbst als Codierungsdimension verwendet und
durch seine interne Dynamik regelméflige Oszillationen und somit einen Takt generieren
soll, eine starke Beeinflussung dar. Diese Vermutung, dafl ein derartiger externer Takt
die Netzwerkdynamik stark beeinflussen konnte, wurde in Voruntersuchungen, bestétigt
[STOCKER, 1994].

Die theoretisch beste Moglichkeit, im Rahmen des Abtasttheorems das urspriingliche
Signal zu rekonstruieren, bietet eine Interpolation mit einem sin(t)/¢-Kern |[LUKE, 1975].
Dieses Verfahren bendétigt zur optimalen Rekonstruktion aber den gesamten Zeitverlauf
des Eingangssignals. Dies stellt bei einer Interpolation, die im nachhinein vorgenommen
wird, kein Problem dar. Fiir ein echtzeitfdhiges System, dessen Betriebsdauer zudem be-
liebig lang sein kann, mufl man sich dagegen mit einer teilweisen Rekonstruktion zufrieden
geben. Die Giite der Interpolation steigt dabei mit der Anzahl der ausgewerteten Stiitz-
stellen. Da diese immer symmetrisch um den zu rekonstruierenden Zeitschritt liegen (d.h.
jeweils die Hélfte in der ‘Vergangenheit’ und ‘Zukunft’ des Mefipunkts), mufl bei einer
grofferen Zahl von ausgewerteten Stiitzstellen auch linger gewartet werden, bis mit der
Berechnung begonnen werden kann. Die dadurch erzwungene Verzoégerung bei der Erzeu-
gung des Eingangssignals stellt fiir ein echtzeitfdhiges System ein echtes Problem dar, das
nur durch einen Kompromif§ zwischen Rekonstruktionsgiite und Zeitversatz gelost werden
kann.

Als Ausweg bietet sich hier eine einfache, lineare Interpolation zwischen den von der
Kamera bereitgestellten Stiitzstellen an. Dabei mufl nur ein Kamerabild ‘aus der Zukunft’
beriicksichtigt werden, d.h. das Signal wird mit einer Verzogerung von Af peme = 40ms
an das neuronale System weitergereicht. Ein weiterer Vorteil ist die einfache rechnerische
Umsetzung, die der geforderten Echtzeitfidhigkeit stark entgegenkommt. Zudem zeigte
sich in den o.a. Voruntersuchungen, dafl die zusétzlichen hochfrequenten Signalanteile,
die durch die lineare Interpolation zwangslaufig eingefiihrt werden, keine gravierenden
Auswirkungen haben. Letzteres ist in erster Linie auf die zeitlichen Tiefpafleigenschaften
am Eingang der verwendeten Modellneurone zuriickzufiithren. Zu wahrnehmbaren Unter-
schieden in der Netzwerkdynamik fiihrt erst ein globaler Takt, der fiir alle Neurone von
auBen aufgepriagt wird.

Selbstverstéindlich ist mit der zeitlichen Abtastung eine obere Grenzfrequenz von
frrame/2 = 12.5 Hz verbunden. Diese ist fiir die hier geforderten Leistungen vollig ausrei-
chend; eine hohere Frequenz liee sich durch den Einsatz einer schnelleren Kamera ohne
Probleme realisieren.

3.2.3.3 Raéaumliche Abtastung

Die Anordnung der natiirlichen Rezeptorzellen in der Retina 148t sich in guter Néhe-
rung durch ein hexagonales ‘Bienenwaben’-Gitter beschreiben, das die héchste Packungs-
dichte in zwei Dimensionen ermdglicht. Die einzelnen Rezeptoren haben ein anndhernd
gaufiformiges rdumliches Empfindlichkeitsprofil, das sich mit denen der néchsten Nach-
barn etwa auf halber Hohe des Maximums schneidet. Die exakte Nachbildung eines solchen
Gitters ist aufwendig, da die Punkte sich nicht auf ganzzahlige kartesische Koordinaten
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abbilden lassen. Eine Anhéherung 148t sich jedoch durch eine Anordnung realisieren, die
zwar eine hexagonale Grundstruktur besitzt, deren Punkte aber mit denen des karte-
sischen Gitters zusammenfallen [HARTMANN, 1982]. Abb. 3.6 illustriert diese Art der
Anordnung, die im folgenden als pseudohexagonales Gitter bezeichnet wird. Jedes pseu-
dohexagonale Gitter ist durch seine Abtastweite, d.h. den kleinsten Rezeptorabstand d
eindeutig gekennzeichnet. In der Abbildung sind die Neuronenpositionen jeweils fiir eine
Rezeptorschicht mit d = 2 und d = 4 dargestellt. Die Winkel der Hauptachsen des Git-
ters gegen die Horizontale betragen 63.4° bzw. 116.6°. Der einfacheren Notation halber
bezeichne ich diese Achsen im folgenden mit ganzzahligen Vielfachen von 30°; gemeint
sind jeweils die tatsédchlichen Orienterungen im pseudohexagonalen Gitter.

Formal 148t sich das pseudohexagonale Raster mit der Abtastweite d als bindrwertige
Funktion der Pixelkoordinaten beschreiben; Bildpunkte, die mit einer Rezeptorposition
zusammenfallen, erhalten den Wert 1, alle anderen 0:

R(i,j):{ 1 : (imodd=0 A jmod2d=0)V (imodd:;i A jmod 2d = d)
0 : sonst

(3.4)
wobei mod den Rest der Ganzzahldivision bezeichnet.

Diese Anordnung lauft also auf eine rdumliche Unterabtastung des Eingangsbildes
hinaus. Um das Abtasttheorem nicht zu verletzen, mufl das Eingangsbild vor der Faltung
tiefpaBgefiltert, d.h. geglittet werden. Dies geschieht — in Ubereinstimmung mit dem o.g.
rdumlichen Empfindlichkeitsprofil der Rezeptoren — durch Falten mit einer normierten
Filtermaske mit gaufiférmiger Gewichtung der einzelnen Pixel. Die Normierung stellt si-
cher, daf} die Gesamthelligkeit des bearbeiteten Bildbereichs nicht veréindert wird. Ferner
ist darauf zu achten, daf§ alle Pixel gleich stark zur Entstehung der Rezeptorpotentia-
le beitragen. Eine ausfiihrliche Diskussion dieser Problematik findet sich in [SPENGLER,
1996.

Ist die Standardabweichung der gaufiférmigen Gewichtung in der Filtermaske bekannt,
so ist diese eindeutig definiert; die Eintrage werden durch Abtasten der zweidimensionalen
GauBfunktion bestimmt:

1 1 k2402
Zy(k,1) = e (=) (3.5)

oV 2T

Die fiir verschiedene Abtastweiten d verwendeten Werte fiir o sind in Tab. 3.1 aufgeli-
stet. M bezeichnet dabei die (immer ungerade) Anzahl der Spalten bzw. Zeilen der jewei-
ligen GauBmaske. Der iibersichtlicheren Notation halber definieren wir m = (M — 1)/2;
damit wird der Abstand in Pixeln vom zentralen Element der Gau3imaske zu ihrem Rand
angegeben. Die Rezeptorpotentiale P(i,7) werden durch Faltung der Eingangsgrauwerte
I(i,j) mit der GauBimaske Z,(k,[) ermittelt:

m m

P(i,5)= > > 1(i,j)Zs(i — k,j — 1) fiir alle R(4,7) = 1 (3.6)

k=—m l=—m
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Abbildung 3.6: Hexagonales Abtastraster, das sich ganzzahlig auf kartesische Koordinaten abbilden li8t.
Der Winkel der 1. charakteristischen Achse gegen die Horizontale betrigt arctan(2) = 63.4° statt 60°.
Gezeigt sind die Rezeptorpositionen fiir zwei verschiedene Auflésungsstufen mit Rezeptorabstand d = 2
(ausgefiillte Kreise) und d = 4 (groBe offene Kreise). Alle Rezeptorschichten sind um den Fixpunkt zen-
triert und verfiigen iiber die gleiche Anzahl von Rezeptoren, so dafl die Seitenlénge des jeweils erfafiten
Bildbereichs proportional zum Rezeptorabstand ist. Rechts oben ist die Anordnung der Auflésungsschich-
ten im Uberblick dargestellt.
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Abbildung 3.7: Zur Glattung des Eingangsbildes vor der Unterabtastung verwendete Gaulmasken. Dar-
gestellt sind die Masken fiir die Abtastweiten d = 2,4 und 8. Alle Masken sind auf Eins normiert, so daf§
die Gesamthelligkeit des Bildes bei Faltung mit der Maske nicht verédndert wird.

Tabelle 3.1: Zeilen- bzw. Spaltenzahl M und Breite ¢ der verwendeten GauBimasken bei verschiedenen
Abtastweiten d (Daten aus |[SPENGLER, 1996]).

d MxM o

2 5x%x5 1.05
4 11 x 11 2.1
8 23 x 23 4.2
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3.2.3.4 Modellierung der Neuronenschichten mit retinalen Ganglienzellen
(X-Zellen)

Die Modellierung der in Abschnitt 3.2.1 besprochenen rezeptiven Felder der Ganglienzel-
len geschieht bei Abtastung mit dem pseudohexagonalen Gitter zweckméBigerweise durch
eine Linearkombination der RFs der Rezeptorzellen wie sie in Abb. 3.8 dargestellt ist.
Die Ganglienzellen sind auf den gleichen Positionen wie die Rezeptoren angeordnet. Je-
de Ganglienzelle empféangt positiven Input vom Rezeptor am gleichen Ort und negativen
Input von seinen sechs néchsten Nachbarn. Um eine ausgeglichene Summe zu erhalten,
wird der zentrale Input sechsfach gegeniiber dem der Nachbarn gewichtet. Dieses Mo-
dell zur Bildung einer Center-Surround-Verschaltung wird auch als Difference of offset
Gaussians (DOOG) bezeichnet und hat sich als Standardverfahren in der technischen
Bildverarbeitung etabliert [HARTMANN, 1982; YOUNG, 1986].

Formal entspricht dies wiederum einer Faltung mit einer diskreten Funktion des Bild-
ortes, die die in Abb. 3.8 eingetragenen Gewichte als Werte erhélt. Die beiden Faltungs-
operationen lassen sich also zusammenfassen und ergeben so das effektive rezeptive Feld
einer X-Zelle bei stationdrer Reizung:

. o1 _ , , ,

X(i.j) = 20i.j) = 5 | Z(i+d.j)+ Z(i = d. )
d d

+Z@—?j—®+2@+?j—@

d d
+Zu—?j+®+2@+?j+@ (3.7)

Wie man aus dem Vergleich von Abb. 3.8 und 3.2 erkennt, wird die Mexikanerhut-
Funktion (die ja selbst nur eine Ndherung darstellt) durch dieses Verfahren gut approxi-
miert.

0.040

0.030

0.020

0.010

0.000

_0.010

Abbildung 3.8: Rezeptives Feld RF(i,7) der verwendeten X-ON-Zellen. Die Form entspricht recht gut
derjenigen einer Mexikanerhut-Funktion aus Abb. 3.2. Das RF einer OFF-Zelle erhélt man einfach durch
Vorzeichenumkehr.
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Die in Kap. 3.2.2 beschriebene getrennte zeitliche Tiefpafifilterung der Eingangssignale
aus Zentrum und Umfeld des RF liefert das gesamte dendritische Eingangssignal G (t)
einer Ganglienzelle. Um den Arbeitsbereich der Neurone zu vergroflern, d.h. einen grofle-
ren Kontrastbereich abdecken zu kénnen, wird dieses Eingangssignal zur Berechnung des
Membranpotentials G(t) noch mit einer Sigmoidfunktion gestaucht:

maxr 1 1
G(t) = 6" [ — (3.8)

wobei a der Steigungsparameter der Sigmoiden ist.

Der dynamische Schwellenmechanismus und der Spike-Encoder aus Kap. 2.6 vervoll-
standigen die bisher beschriebene Ganglienzelle zu einem impulscodierenden Modellneu-
ron. Vom Marburger Modellneuron unterschiedet es sich nur durch die zusétzliche An-
wendung der Sigmoidfunktion und das Fehlen der modulatorischen Linking-Eingénge.

Die von diesen Modellneuronen generierten Spikefolgen stellen das Ausgangssignal der
Vorverarbeitung und gleichzeitig das Eingangssignal des Hardware-Accelerators dar (s.
Kap. 3.2.4).

3.2.3.5 Wahl der geeigneten raumlichen Auflésung

Die Faltung mit der angendherten Mexikanerhut-Funktion wirkt im Frequenzbereich als
isotroper rdumlicher Bandpafl. Das hat zur Folge, dafi nur Kontrastgradienten erfafit wer-
den, deren Groflenordnung in etwa mit dem Durchmesser des Mexikanerhuts iiberein-
stimmt. Dies ist einerseits eine erwiinschte Eigenschaft, da ja gerade bei der Kantende-
tektion die niederfrequenten Anteile, die grofle homogene Strukturen kennzeichnen, eli-
miniert werden sollen (rdumlicher Hochpa$). Andererseits beschrankt die ebenfalls damit
einhergehende Tiefpafifilterung die mogliche Ortsauflésung und damit die Genauigkeit der
internen Représentation. Selbstverstédndlich kann keine Filterfunktion eine Ortsauflosung
herstellen, die besser als diejenige der Eingangsbilder ist. Liegen die Eingangsbilder ver-
gleichsweise schlecht aufgelost vor, so wird man also zur bestmoglichen Abtastung des
Eingangssignals greifen; im oben vorgestellten Modell bedeutet das eine Abtastweite von
2 Pixel. Hat man es jedoch mit sehr gut aufgelosten Eingangsbildern zu tun, tritt das um-
gekehrte Problem auf: Die Anzahl der Neurone in jeder retinotopen Neuronenschicht des
Systems héngt quadratisch von der Ortsauflosung, d.h. von der Abtastweite der Neuro-
nenanordnung ab, so daf} sich schnell fiir technische Zwecke inakzeptable Neuronenzahlen
ergeben. Zudem werden bei gut aufgelosten Bildern haufig auch Merkmale miterfaf3t, die
fiir die gegebene Aufgabe irrelevant sind (etwa kleine Seitenstrukturen von Objekten).
Hier bietet sich als geeignete Losung die Vergroferung der verwendeten Abtastweite, d.h.
eine bewufte Verschlechterung der raumlichen Auflésung an.

Viele Anwendungen aus der praktischen Bildverarbeitung lassen sich in dieser Hin-
sicht eingrenzen und somit effizient realisieren. Insbesondere sind Anordungen, bei denen
sich der Abstand der zu segmentierenden Objekte zur Kamera nicht oder nur geringfiigig
andert, fiir eine feststehende rdumliche Bandpaffilterung geeignet. Im Gegensatz dazu
erfordern alle Anwendungen, bei denen Kamera und Szenerie sich relativ zueinander be-
wegen, die Analyse eines groffen Bereiches von Ortsfrequenzen. So durchléuft z.B. ein dem
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Beobachter entgegenkommendes Auto auf einer geraden Landstrafle alle Skalenbereiche
von ‘gerade noch aufzulosen’ bis zur bildfiillenden Groéfe.

Das menschliche Sehsystem 16st dieses Problem auf der Eingangsseite durch die stark
inhomogene Anordung der Rezeptoren in der Retina (s. Kap. 2); zusétzlich sind intern
offenbar mehrere Auflosungsstufen (also ein breites Band von Ortsfrequenzen) gleichzeitig
reprasentiert. Diese konnen je nach Problemstellung zur Segmentierung bzw. Erkennung
von Objekten herangezogen werden.

Im technischen Bereich hat sich als eine mogliche Nachbildung einer inhomogenen
Bildabtastung die Log-Polar-Transformation REITBOCK und ALTMANN [1984] etabliert.
Dabei werden die Eingangsbilder zunéchst in Polarkoordinaten umgerechnet, von dieser
Darstellung dann der komplexe Logarithmus gebildet und zum Schlufl das so verzerrte
Bild wieder in kartesische Koordinaten zuriicktransformiert. Wahrend die erste Operation
die Darstellung mit dem Abstand vom Bildzentrum als Koordinate erméglicht, fithrt die
Anwendung des Logarithums zu einer stark inhomogenen Darstellung der Bilder: Das um
den Koordinatenursprung gelegene Bildzentrum wird gegeniiber der Peripherie extrem
vergroflert reprasentiert. Diese Art der Transformation hat fiir technische Anwendungen
eine Reihe von Vorteilen:

e Auch bei feststehender Kamera kann ein grofler Raumbereich erfait werden.
e gut aufgelostes Bildzentrum

e cinfache numerische Implementation (vgl. aber unten)

Dem stehen allerdings auch Nachteile gegeniiber:
e Die Singularitit des Logarithmus im Ursprung mufl behoben oder umgangen werden.

e Die iiberall verzerrte Darstellung 1483t keine einfachen raumlichen Vergleichsoperatio-
nen im urspriinglichen Koordinatensystem zu — hier steigt der numerische Aufwand
enorm.

Insbesondere der letzte Punkt fithrt zu grofien Problemen bei der Umsetzung der
in Abschnitt 2.5.1 beschriebenen Gestaltgesetze fiir die Segmentierung: Gerade Linien
werden durch die Log-Polar-Transformation nach auflen gekriimmt, so dafl eine einfache
Zuordnung nicht mehr moglich ist. Interessanterweise verwendet zwar das menschliche
Sehsystem in der Peripherie eine annidhernd logarithmisch abnehmende Ortsauflésung,
hat jedoch im zentralen Bereich der Fovea eine konstante Rezeptordichte. Muf} ein groflerer
Bereich genau analysiert werden, so wird der Blick und damit die Fovea nacheinander auf
Teilbereiche ausgerichtet.

Um einerseits entsprechend der in Kap. 1 erhobenen Forderung einen méoglichst allge-
meinen Ansatz zu wahlen und andererseits das System technisch realisierbar zu halten,
fiel die Wahl fiir das vorliegende Projekt auf die gleichzeitige Reprisentation der Szene
auf mehreren Auflésungsstufen, deren Abtastweiten frei wihlbar sind. Dabei verfiigen al-
le Auflosungsstufen iiber gleich viele, um die Bildmitte zentrierte Neurone, so dafi mit
steigender Abtastweite automatisch der abgetastete Bereich proportional dazu vergrofiert
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wird. Durch Ausblenden der zentralen Bereiche der groben Auflosungsstufen 143t sich
daraus eine stufenweise inhomogene Abtastung des Gesamtbildes gewinnen. Abb. 3.6 ver-
deutlicht die Anordnung der Rezeptoren bei zwei Auflosungsstufen.

3.2.4 Einbindung des Hardware-Accelerators in die technische
Umgebung

Das in der dedizierten Hardware verwendete Modellneuron wurde bereits in Kap. 2.6.2
kurz vorgestellt. Verglichen mit anderen Verfahren der technischen Bildverarbeitung han-
delt es sich hier um einen relativ aufwendigen Codierungsansatz. Neben dem inhaltlichen
Aspekt der biologienahen Modellierung bietet die vollstdndige Codierung mit impulscodie-
renden Neuronen jedoch auch Vorteile. Zum einen miissen die internen Zustandsvariablen
der einzelnen Modellneurone auflerhalb des jeweiligen Neurons nicht bekannt sein; die
Ausgangsinformation erschopft sich in der bindren Codierung als ‘Spike” oder ‘kein Spike’
zu jedem Zeitschritt. Zum zweiten sind unter normalen Umstdnden zu jedem Zeitpunkt
immer nur wenige Neurone aktiv (unter 10% der Gesamtzahl). Dies fithrt dazu, daf trotz
der aufwendigen inneren Verrechnung in jedem Zeitschritt nur wenige Spikes nach auflen
iibertragen werden miissen. Eine effiziente Codierung besteht also darin, den gesamten
Informationsstrom als Folge von Adressen bzw. Nummern aktiver Neurone darzustellen.
Zur genauen Funktionsanalyse des Netzwerks (die ja ggf. auch interne Zustandsvariablen
wie Membranpotentiale beriicksichtigen muf}) ist dann allerdings eine exakte Emulati-
on der Acceleratorhardware durch ein konventionelles Programm erforderlich; diese wird
durch die im Rahmen des Projektes entwickelten Programme zsim bzw. msim geleistet.

Weiterhin ist eine vom Simulationsalgorithmus unabhéngige Beschreibung der Netz-
werktopologie notwendig; diese wird erst zur Laufzeit erzeugt und in den Verbindungs-
speicher des Accelerators geladen [FRANK ET AL., 1996]. Ganz &hnlich wie bei der konven-
tionellen Programmierung ist die direkte Binérdefinition in ‘Maschinensprache’ fiir eine
funktionell orientierte Programmierung vollig ungeeignet; wiinschenswert ist vielmehr ein
einfach zu handhabendes Beschreibungsformat, das dariiber hinaus auch einen unkompli-
zierten Austausch zwischen den am Projekt beteiligten Mitarbeitern ermoglichen sollte.
Zu diesem Zweck wurde von MOLLER [1995] die Programmiersprache MNET entwickelt.

Ihre Syntax ist an die Sprache C angelehnt und erlaubt eine intuitive Beschreibung
der Netzwerktopologie. Insbesondere erfolgt die Definition der Verschaltung zwischen den
Neuronenschichten durch rechnerische Ausdriicke aus dem Befehlsvorrat von C, so dafl
die Verschaltung véllig frei programmierbar ist.

Ein Austausch einzelner funktioneller Module zwischen mehreren Programmierern ist
ohne weiteres moglich und erlaubt ein effizientes gemeinsames Arbeiten an gréfleren Pro-
jekten wie dem hier vorgestellten.

Dariiber hinaus ist MNET nicht auf den hier beschriebenen Accelerator bzw. seine
Software-Emulation als Simulationsplattform festgelegt, sondern unterstiitzt andere Si-
mulatoren wie z.B. den Stuttgarter Neuronale Netze Simulator (SNNS) |ZELL, 1994].
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3.3 Das Kontur-Form-System

Das Subsystem fiir die Verarbeitung stationdrer Konturen (Kontur-Form-System) wur-
de von WEITZEL [1998b| realisiert. Die im folgenden beschriebenen Feed-Forward- und
lateralen Verschaltungen sind aus dieser Arbeit iibernommen und werden hier lediglich
zur besseren Versténdlichkeit nochmals dargestellt. Die Analyse der Wechselwirkung zwi-
schen Feeding- und Linking-Verbindungen in den Kapiteln 3.3.5 und 6 wurde von mir
hinzugefiigt und ergéinzt die technische Implementation um theoretische Uberlegungen.

3.3.1 Die Kantendetektoren

In Kap. 3.2 wurde vorgestellt, wie sich durch Bildung einer rdumlichen Center-Surround-
Verschaltung die Anwesenheit von Hell-Dunkel-Ubergéngen im rezeptiven Feld einer Zelle
feststellen 1&8t. Allerdings war mit den dort verwendeten einfachen konzentrischen rezep-
tiven Feldern noch keine Unterscheidung beziiglich der Herkunft des Ubergangs moglich:
Eine Textur aus schwarzen Punkten auf hellem Grund spricht X-Zellen genauso (oder
stiarker) an wie eine tiber viele RFs hinweg verlaufende Kante. Wie schon in Kap. 6.3
angedeutet, wird eine grofle Klasse realer Gegenstinde durch stiickweise glatte Kanten
begrenzt, die im Bild héufig entsprechend orientierte Helligkeitsgradienten bewirken. Aber
auch viele unregelméflig begrenzte Gegenstande wie z.B. Baume erscheinen bei Betrach-
tung auf einer groberen Auflosungsstufe mit einer glatten Kontur (vgl. auch Kap. 3.2.3.5).
Die Entdeckung und gegenseitige Zuordnung solcher Objektkonturen ist die Aufgabe des
Kontur-Form-Systems.

Die Detektion von Kanten, d.h. ausgedehnten, gerichteten Intensitédtsgradienten, ge-
schieht auf &hnliche Weise wie diejenige von ungerichteten: Mehrere Zellen mit einfachen
RF's werden so auf eine Zielzelle verschaltet, dafl diese ein RF mit den gewiinschten raum-
lichen Eigenschaften erhalt. In Kap. 6 wurde ein solches orientiertes RF bereits in einer
vereinfachten Version zur Kantendetektion benutzt. Bei Verwendung der in diesem Kapitel
vorgestellten X-Zellen 148t es sich auf einfache Weise aus mehreren X-ON und X-OFF-
Zellen zusammensetzen. Abb. 3.9 zeigt das Prinzip der Verschaltung am Beispiel eines
Kantendetektors aus jeweils drei X-ON- und X-OFF-Zellen.

Diese Form der Verschaltung wurde zum ersten Mal von HUBEL und WIESEL [1962]
fiir die Verschaltung vom CGL zu den orientierungssensitiven Zellen von V1 postuliert.
Auf sie geht ebenfalls die Bezeichnung dieser Zellen als Simple-Zellen zuriick.

Fiir einen sinnvollen praktischen Einsatz mufl beim Entwurf der Verschaltung in zwei-
erlei Hinsicht ein Kompromif gefunden werden:

1. Die Parameter und Gewichte der beteiligten Neurone miissen so eingestellt sein,
daBl die Detektorzelle weder bereits bei kleinen, rauschbedingten Schwankungen der
lokalen Grauwerte aktiv wird noch eine ‘Schlagschatten’-Kante mit maximalem Kon-
trast zur Aktivierung benotigt. Derart ausgesprigte Kanten stellen in natiirlichen
Bildern die Ausnahme dar (s. auch Kap. 6.6.1).

2. Die Orientierungsselektivitat der Zielzelle ist geeignet einzustellen. Je mehr X-Zellen
auf eine Zielzelle aufgeschaltet werden, desto stiarker wird deren Orientierungsselek-
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tivitdat. Diese Eigenschaft ist zwar erwiinscht, aber eine gewisse Unschérfe im Ori-
entierungstuning ist notwendig, um auch Kanten detektieren zu konnen, die nicht
genau einer der implementierten Vorzugsrichtungen entsprechen. Solche Zwischen-
orientierungen treten auch zwangslaufig bei gekriimmten Objektkonturen auf.

Insgesamt erweist sich der erste Punkt insofern als weniger kritisch, als die Zusam-
menfithrung mehrerer Neurone die Robustheit gegen Rauschen bereits erhoht. Im Fall
eines normalverteilten, fiir jedes Neuron statistisch unabhéngigen Rauschens sinkt dessen
Amplitude mit der Quadratwurzel der Anzahl beteiligter Neurone. Bei anderen, raum-
lich korrelierten Rauschphédnomenen, wie sie exemplarisch in Kap. 6.6 behandelt werden,
ist der Effekt i.a. schwécher, aber dennoch vorhanden. Fiir den praktischen Einsatz ent-
scheidend ist eine Anpassung der Parameter an die Gegebenheit der jeweiligen Aufgaben-
stellung, wobei der begrenzte Dynamikbereich der in Kap. 3.2.3 dargestellten Codierung
bereits einen relativ engen Bereich fiir den Arbeitspunkt der Neurone bedingt. Voraus-
setzung dafiir ist selbstverstéindlich, dafl bereits bei der Bildaufnahme eine weitgehende
Voranpassung erfolgt ist.

Der zweite Punkt 148t sich teilweise l6sen, indem (wie in Abschnitt 3.2.3.5 beschrieben)
mehrere Auflosungsstufen parallel betrachtet werden, die bei gleicher Neuronenanzahl
verschiedene Ortsskalen im Eingangsbild analysieren. Dies hat zudem den Vorteil, daf die
Verschaltungsdefinitionen von einer Auflosungsstufe zur anderen iibernommen werden
konnen — lediglich die Abtastweite d éndert sich.

3.3.2 Anordnung der Kantendetektoren fiir die verschiedenen
Orientierungen

Im pseudohexagonalen Gitter bieten sich als Hauptorientierungen fiir die Kantendetekto-
ren die Hauptachsen des Gitters an: 0°, 30°,60°,90°, ... 330°. Eine ausfiihrliche Diskussion
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Abbildung 3.9: Kantendetektion am Beispiel eines 0°-Detektors. Die rezeptiven Felder von jeweils drei
X-ON- und X-OFF-Zellen werden so iiberlagert, dafl die Zielzelle speziell auf einen lokalen, gerichteten
Helligkeitsgradienten anspricht. Je nach Einstellung der Parameter (insbesondere der statischen Schwelle
Op) kann auch eine teilweise Aktivierung der vorgeschalteten Zellen zur Anregung der Zielzelle geniigen.
Das Integral {iber das RF-Profil ist wie bei den X-Zellen Null; homogene Reize erregen die Zelle nicht.
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der giinstigsten Verschaltungsmuster fiir die verschiedenen Orientierungen unter Beriick-
sichtigung der beim pseudohexagonalen Gitter auftretenden Besonderheiten findet sich
bei WEITZEL [1998b]. Aus den dort vorgestellten Varianten wurde die Kombination von
ON- und OFF-Zellen wie sie in Abb. 3.9 dargestellt ist, iibernommen. WEITZEL diskutiert
weitere, ausschliellich aus einer Sorte X-Zellen zusammengesetzte Typen von Kantende-
tektoren, die sich aber fiir die hier betrachteten Aufgaben als weniger vorteilhaft erweisen.
Lediglich der ON? — OFF2-Detektor, der eigentlich eine erweiterte Variante des ON-OFF-
Detektors darstellt, ist diesem in einigen Belangen iiberlegen, erfordert jedoch die doppelte
Anzahl an synaptischen Verbindungen, so daf} er hier nicht verwendet wird. Aufgrund der
vollstandigen Formulierung in MNET (s. Kap. 3.2.4) war die Ubernahme der Implemen-
tation von WEITZEL ohne Probleme méglich. Abb. 3.10 zeigt die Verschaltungsmuster fiir
die einzelnen Orientierungen. Die zugehorigen effektiven (stationédren) rezeptiven Felder
sind in Abb. 3.11 dargestellt.
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Abbildung 3.10: RF-Organisation der Kantendetektoren fiir die verschiedenen Vorzugsorientierungen im
pseudohexagonalen Gitter. (Aus: [WEITZEL, 1998b])
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Abbildung 3.11: Effektive rezeptive Felder der Liniendetektoren fiir 0°, 30°, 60° und 90°. Die weiteren
Orientierungen ergeben sich durch einfache Spiegelungen. (Aus: [WEITZEL, 1998b))

3.3.3 Die laterale Linking-Verschaltung
3.3.3.1 Raéaumliches Profil des Linking

Das Kontur-Form-System hat die Aufgabe, die mit den im vorigen Abschnitt beschriebe-
nen Kantendetektoren gefundenen Objektkonturen einander zuzuordnen und die Zuord-
nung bzw. Trennung entsprechend der Synchronisationshypothese im Zeitverlauf seiner
Aktivitdt zu codieren.

Die in Kap. 2.5.1 vorgestellten Gestaltgesetze iiber die Wahrnehmung durchlaufender
Linienziige konnen direkt in die neuronale Verschaltung der Liniendetektoren einmodel-
liert werden [ECKHORN ET AL., 1990]. Dazu werden Kantendetektoren mit anndhernd
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kollinear angeordneten rezeptiven Feldern exzitatorisch iiber die Linking-Synapsen ge-
koppelt. Die rdumlichen und zeitlichen Aspekte der Kopplung werden in den folgenden
Abschnitten genauer vorgestellt und diskutiert.

In Abb. 3.12 ist die genaue Anordnung der Linking-Nachbarschaft eines Kantendetek-
tors im pseudohexagonalen Raster dargestellt. Die Kopplung ist symmetrisch ausgefiihrt;
nicht exakt koaxial orientierte Nachbarn sind mit schwécheren Gewichten verbunden.

3.3.4 Auswirkungen der Linking-Architektur

Aus den in Kap. 2.5.1 vorgestellten Uberlegungen (die in Kap. 6 noch prizisiert werden)
18t sich die Feststellung ableiten, dal Konturen — zumindest in natiirlichen Bildern —
fast nie isoliert auftreten, sondern gerade zusammengehorige Kontursegmente sich erstens
durch rdumliche Ndhe und zweitens durch kollineare Orientierung auszeichnen. Umge-
kehrt 148t sich aus solchen Eigenschaften auf die Zusammengehéorigkeit bzw. Trennung
von Kontursegmenten zuriickschliefen. Diese Tatsache l&8t sich in zweifacher Hinsicht
nutzbar machen:

1. Raumlicher Aspekt: Durch exzitatorische Kopplung zwischen benachbarten, kol-
linear orientierten Kontursegmenten wird die typische Korrelationsstruktur natiirli-
cher Bilder unterstiitzt (s. auch Kap. 6).

2. Zeitlicher Codierungsaspekt: Soll entsprechend der Synchronisationshypothese
die Zusammenghorigkeit von Kontursegmenten durch synchrone Aktivitéit codiert
werden, so 148t sich dies durch eine geeignete Wahl der Kopplungsparameter in
Punkt 1 bewerkstelligen.

Der erste Punkt stiitzt sich weitgehend auf die Untersuchungen aus Kap. 6 und wird
dort ausfiihrlich diskutiert. Der zeitliche Aspekt wird in Kap. 4.1 in seiner Beziehung
zur Segmentierungsdynamik behandelt. An die lateralen Kopplungsverbindungen sind in
Bezug auf die zeitlichen Eigenschaften zunéchst drei Anforderungen zu stellen:

1. Sie sollen die Aktivitdt rdumlich zusammengehoriger Kontursegmente synchroni-
sieren. Im Spezialfall der stationdren Reizung bedeutet das eine Angleichung der
Phasen wihrend der (quasi-)stationdren Oszillation (s. auch Kap. 4.1).

2. Die stationédre Feuerrate der gekoppelten Neuronen soll moglichst wenig verdndert
werden.

3. Die rdumlichen RF-Eigenschaften der Kantendetektoren sollen nur insofern verédndert
werden, daf} die bedingte Antwortwahrscheinlichkeit eines Detektors erhoht wird,
wenn bereits kollineare Nachbarkonturen von anderen Neuronen angezeigt werden.

Die erste Anforderung 148t sich leicht durch eine exzitatorische Kopplung mit mini-
maler Verzogerung (1 bin) erfiillen. Jedes aktive Konturneuron erregt die mit ihm ver-
bundenen Nachbarn zusétzlich und bringt sie somit néher an die Feuerschwelle. Haben
die betreffenden Neurone bereits dhnliche Phasen (z.B. weil sie seit Beginn der Reizung
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Abbildung 3.12: Rdumliche Verteilung der Linking-Gewichte fiir die verschiedenen Hauptorientierungen
im pseudohexagonalen Gitter, exemplarisch fiir ein Neuron. Der Ort des Neurons ist mit + bezeichnet.
Links sind die Gewichte als Grauwerte auf den diskreten Gitterposition dargestellt; die rechte Darstellung
berticksichtigt die Glédttung in der Vorverarbeitung. Die Anordnung fiir die weiteren Orientierungen ergibt

sich durch Spiegelung an der vertikalen bzw. horizontalen Achse.
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dhnlich angeregt wurden), so 148t sich durch eine ausreichend grofie Amplitude des kop-
pelnden EPSP praktisch sicherstellen, dafl das in der Phase etwas zuriickliegende Neu-
ron durch das koppelnde EPSP sofort {iberschwellig wird, also mit nur einem Zeitschritt
Versatz zum erregenden (ihm vorlaufenden) Neuron feuert. Diese schnelle Wirkung der
Kopplung ist eine entscheidende Voraussetzung fiir die erfolgreiche Herausbildung einer
Segmentierungsdynamik, wie sie in Kap. 4.1 beschrieben wird.

Eine hohe Amplitude des koppelnden EPSP steht andererseits im Widerspruch zur
zweiten Forderung, nach der die stationédre Feuerrate und damit das Membranpotential
der Kantendetektoren durch die laterale Kopplung gegeniiber dem ungekoppelten Fall
moglichst nicht verédndert werden sollen. Dieser Widerspruch 148t sich allerdings losen,
wenn das koppelnde EPSP nicht nur eine grofle Amplitude, sondern zugleich auch eine
kurze Zeitkonstante aufweist. In diesem Fall wird zwar das Membranpotential nach dem
Eintreffen des auslosenden Kopplungsspikes kurzzeitig stark erhoht (was ja im Sinn ei-
ner schnellen Wirkung der Kopplung erwiinscht ist). Aufgrund der kurzen Zeitkonstante
der Kopplungssynapse klingt die Wirkung jedoch schnell wieder ab. Liegt die Zeitkon-
stante der Kopplung deutlich unter der Oszillationsperiode der Neurone, so kann ihre
Wirkung nach einer Periode (wenn das Membranpotential wieder in der Gréfienordnung
der Schwelle ist) in guter N#éherung vernachléssigt werden. Der Zeitpunkt der néchsten
Spikeauslosung wird dann allein vom direkten Input aus dem RF sowie eventuell neu
erzeugten Kopplungsspikes bestimmt.

3.3.5 Interaktion von Linking und Feeding

Die von ECKHORN ET AL. [1990] vorgeschlagenen lateralen Koppelverbindungen unter-
stiitzen die Detektion sowie die Synchronisation von Aktivitit langs durchlaufender Kon-
turen in spezifischer Weise. In diesem Abschnitt soll der Einflu der Kopplungsverbin-
dungen auf die Neuronenantwort genauer dargestellt und insbesondere die Unterschiede
zwischen additiver und multiplikativer Kopplung hinsichtlich eines ‘effektiven RFs’ der
Zellen untersucht werden.

Die Bezeichungen entsprechen denen aus Kap. 2. Nach GIl. 2.2 ist das Membranpo-
tential eines Neurons bei einer additiven bzw. multiplikativen Nachbarschaftskopplung zu
jedem Zeitpunkt tgegeben durch

UYt)=F@t)+w WOt und  U™()=F() - (1+0™W™(t)  (3.9)

Diese Gleichungen beschreiben die Kennflichen des dendritischen Neuronenbereichs
tiber dem von z(t) und W (t) aufgespannten zweidimensionalen Eingangsraum aus ‘ori-
gindrem’ Input aus dem RF und dem Kopplungsbeitrag. In Abb. 3.13 erkennt man deut-
lich, dafl die multiplikative Kopplung ohne Aktivierung des eigentlichen RF keine Antwort
hervorrufen kann.

Der einfacheren Bezeichnung halber setzen wir fiir die folgenden Betrachungen Vy = 1,
d.h. wir messen alle Groflen in Einheiten der Feeding-Verstarkung. Damit bekommt das
Verhiltnis von Kopplungs- zu Feedingverstirkung die Rolle eines allgemeinen Kopplungs-
parameters. Kap. 6. Im gemeinsamen Grenzfall w = 0 (keine Kopplung) verhalten sich
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Abbildung 3.13: Wechselwirkung von Feeding-Input und additivem (a) bzw. multiplikativem (b) Kopp-
lungsinput bei der Entstehung des Membranpotentials am Eingang des Spike-Encoders.
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Abbildung 3.14: Ausgangscharakteristik des Modellneurons bei gleichzeitigem Feeding- und Kopplungs-
input. Die Abbildung entspricht den durch Schwellenvergleich binarisierten Kennflachen aus Abb. 3.13.
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Abbildung 3.15: Begrenzung der iiber- und unterschwelligen Bereiche des Eingangsraums aus Abb. 3.14
fiir verschiedene Werte der Kopplungsstirke w. (a) Im Fall der additiven Kopplung ergibt sich eine
Schar von Geraden, deren Achsenabschnitt ©/w(® mit steigender Kopplungsstirke sinkt. (b) Fiir die
multiplikative Kopplung ergibt sich als Grenzen eine Schar von Hyperbeln, die fiir groBeres w(™) stirker
‘durchgebogen’ sind. Alle Kurven schneiden die Abszisse bei F(t) = O(t); dies entspricht genau der
Schwellwertbedingung im ungekoppelten Fall (w = 0).
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Abbildung 3.16: Ein direkter Vergleich der Grenzlinien im Eingangsraum verdeutlicht die Bereiche, in
denen additive und multiplikative Nachbarschaftskopplung sich in Bezug auf die Antwort der Neurone
unterscheiden. Bereich I entspricht einem schwellennahen Membranpotential; das Neuron wird bei multi-
plikativer Kopplung etwas friiher iiberschwellig als bei additiver. Bereich II beschreibt eine Situation wie
sie fiir Linienenden bzw. Konturecken typisch ist; die mulitplikative Kopplung muf} hier viel stirker sein,
damit das Neuron iiberschwellig werden kann. Im verrauschten Fall verwischen diese Grenzen allerdings
(s. Kap. 6.4.3).

die additive und mulitplikative Kopplungsvariante selbstverstindlich gleich; ein Aktions-
potential wird hier einfach fiir z(t) > O(t) ausgelost.

Die lokalen Kennliniensteilheiten des Membranpotentials in Bezug auf den originéren
Feeding-Input sind:

aU@>_1 q oum
oF o oF

Im additiven Fall ist die Steigung dieser Kennlinie also konstant, wahrend sie im
multiplikativen Fall von der momentanen Groéfle des Kopplungsbeitrags abhéngt.

Die Bedingung fiir die Auslosung eines Spikes 1483t sich zur Charakterisierung der
beiden Kopplungsvarianten heranziehen: Die Grenzlinie der in Abb. 3.14 dargestellten
binarisierten Ausgangskennfliche ist in Abb. 3.15 fiir verschiedene Werte von w® und
w'™ eingezeichnet. Abb. 3.16 zeigt exemplarisch den Verlauf der Grenzen fiir je einen
Wert von w® und w™.

In denjenigen Bereichen im Eingangsraum, die unter- bzw. oberhalb beider Kurven
liegen, haben beide Kopplungsvarianten die gleiche Auswirkung. Unterschiede zeigen sich
in komplementérer Weise in zwei Bereichen:

=1+ w™Wm(t) (3.10)

e Bereich I entspricht einem schwellennahen Arbeitspunkt des Neurons. Die multipli-
kative Kopplung macht hier bei gleich starkem Input das Neuron friiher {iberschwel-
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lig als ihr additives Gegenstiick. Dieser Effekt ist um so ausgeprigter, je grofer w(™
ist.

Bereich IT hingegen représentiert eine Situation mit weit unterschwelligem Feeding-,
aber starkem Kopplungsinput. Aufgrund des hohen Anteils zusammenhangender
Konturen in natiirlicher Bildern (s. Kap. 6.6) ist dies von der reinen Héufigkeit
her eine eher unbedeutende Merkmalskombination. Die Wichtigkeit dieser Region
des Eingangsraums wird erst klar, wenn man bedenkt, dafl sie genau die Situation
eines Neurons am Ende einer Kontur bzw. Linie charakterisiert. Tatséchlich kann
eine additive Kopplung hier trotz fehlenden Feeding-Inputs das betreffende Neuron
iberschwellig werden lassen. Bei multiplikativer Kopplung ist das (zumindest im
unverrauschten Fall) nicht moglich.
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3.4 Das Transientensystem

Zur Verarbeitung und Analyse bewegter Bilder ist eine Verarbeitung wie sie in Kap. 3.3
vorgestellt wurde, nur bedingt geeignet. Die Kantendetektion gelingt um so besser, je
langer der Input zur Verfiigung steht, da zeitliche Rauschphédnomene ausgemittelt werden
konnen. Raumliche Verwacklungen (‘Jitter’) konnen nur in der Gréfenordnung der RFs
der Rezeptoren bzw. Kantendetektoren ausgeglichen werden. Zwar kann die Einfiihrung
von Complex-Zellen mit einer gewissen Ortsinvarianz, wie sie z.B. von HARTMANN [1982]
vorgeschlagen wurde, den rdumlichen ‘Fangbereich’ von Kantendetektoren vergrofiern,
aber auch hier ist eine zeitliche Integration erforderlich, um Objektkonturen zuverléssig
zu detektieren. Bewegte Objekte in einer ansonsten stationiren Szene konnen also nur
dann mit stationdren Kantendetektoren registriert (und ggf. segmentiert) werden, wenn
sie sich so langsam bewegen, dafl die Zeit, die sie zum Durchqueren des RF eines Kan-
tendetektors (bzw. einer Complex-Zelle) benétigen, grofer oder gleich der fiir eine erste
Antwort benotigten Integrationszeit des betreffenden Detektors ist. Die Herausbildung
einer Segmentierungsdynamik wie sie in Kap. 4.1 beschrieben wird, benttigt i.a. ebenfalls
stationédre Verhéaltnisse.

Umgekehrt ist die Isolation und damit die Segmentierung bewegter Objekte vergleichs-
weise leicht moglich, wenn ein geeigneter Verarbeitungszweig mit durchgéngig schnellen
Antworteigenschaften in der Lage ist, transiente Anteile des Eingangssignals zu verarbei-
ten und auf ihre Signifikanz und Zusammengehorigkeit hin zu analysieren. Dies ist die
Aufgabe des Transientensystems.

Eine zweite Funktion kommt hinzu, wenn man mit einer bewegten Kamera arbeitet.
Aus der dynamischen Szene miissen zunédchst die im Sinne einer Segmentierung ‘interes-
santen’ Bereiche (d.h. Kandidaten fiir sich bewegende Objekte) extrahiert werden, bevor
durch eine Blickbewegung der ‘interessanteste’ Objektkandidat zur genaueren Analyse in
den zentralen Sehbereich gebracht werden kann. Schliefilich muf3 bei der Analyse eines
bewegten Objekts die Kamera nachgefiihrt werden (Folgebewegung), um ein annidhernd
stationdres Bild auf der Retina zu ermoglichen. Das ist zwar Aufgabe der in Kap. 3.5.5
beschriebenen Aufmerksamkeitssteuerung, aber diese benotigt zuverldssige Eingangsin-
formation iiber den momentanen Aufenthaltsort und den Bewegungsvektor des verfolgten
Objekts. Zudem fiithren wihrend einer solchen Kamerafahrt grofie Bildbereiche Scheinbe-
wegungen aus; trotzdem sollen Objektort und -geschwindigkeit richtig detektiert werden.

Ein Modell zur Bewegungs- und Transientenverarbeitung, das diese Anforderungen
erfiillt, wurde von SCHOTT [1999] vorgestellt und mit nur geringen Anpassungen fiir die
vorliegende Arbeit iibernommen. Wie beim Kontur-Form-System war dies aufgrund der
vollstdndigen Formulierung in MNET ohne Probleme mdglich. Die vollstdndige Darstel-
lung ist in der Arbeit von SCHOTT zu finden; hier kann aus Platzgriinden nur eine zu-
sammenfassende Darstellung erfolgen.
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3.4.1 Aufbau des Transientensystems
3.4.1.1 Arbeitsweise und Eigenschaften der Bewegungsdetektoren

Entsprechend den zeitlichen Eigenschaften der Y-Ganglienzellen (s. Kap. 3.2) besteht die
erste Stufe des Transientensystems aus der Detektion transienter Signalanteile in den Ein-
gangsbildern, also lokaler zeitlicher Grauwertdnderungen. Dies entspricht qualitativ der
Bildung einer partiellen Zeitableitung an jedem Punkt der Eingangsbildfolge. Da jede Be-
wegung von Bildteilen mit solchen zeitlichen Anderungen verbunden ist, kann das Ergeb-
nis dieser Transientendetektion zur Bewegungsanalyse herangezogen werden. Umgekehrt
zeigt allerdings nicht jedes transiente Ereignis auch eine Bewegung an. Beispielsweise ist
der eingeschaltete Blinker eines stehenden Autos eine sténdige Quelle schneller Hellig-
keitsdnderungen, ohne dafl eine Bewegung stattfindet. Fiir eine Bewegungsanalyse ist die
Einbeziehung der rdumlichen Komponente zwingend erforderlich. Ein einfaches Modell fiir
einen neuronalen Mechanismus, der eine Bewegungsschéitzung auf der Grundlage raum-
zeitlicher Integration leistet, wurde 1957 von REICHARDT gegeben. Seine Arbeitsweise ist
in Abb. 3.17 dargestellt.

Der Reichardt-Detektor nutzt die Tatsache aus, dal eine Kontrastkante, die sich iiber
den Sichtbereich bewegt, nacheinander an in Bewegungsrichtung gegeneinander versetz-
ten Punkten eine gleichsinnige Anderung der lokalen Helligkeit hervorruft. Der Quotient
aus zeitlichem und rdumlichem Abstand kann dann zur Schéatzung der Geschwindigkeit
herangezogen werden.

Reichardt
= — 3.11
est ﬁt ( )

Es ist klar, daf fiir derartige bilokale Detektoren die oben erwéhnte Einschrankung gilt,
dafl zwar bewegte Kontrastkanten immer systematische transiente Ereignisse hervorrufen,
die Beobachtung solcher Ereignisse jedoch keinen eindeutigen Riickschlufl auf eine Bewe-
gung im Bild erlaubt. Beispielsweise kann eine Kontrastkante an einem Ort verschwinden
und nach der Zeit At an einem um Ax versetzten Ort eine andere, gleichartige Kante auf-
tauchen. Fiir den bilokal arbeitenden Bewegungsdetektor besteht keine Moglichkeit, diesen
Vorgang von einer echten Bewegung zu unterscheiden. Diese Einschrankung ist prinzipi-
eller Natur und nur durch Einbeziehung weiterer Informationen (etwa von benachbarten
Detektoren) aufzulsen. Bezeichnenderweise unterliegen auch menschliche Beobachter die-
ser Tauschung; auch ein Mensch hat ohne zuétzliche Information keine Moglichkeit, eine
solche scheinbare Bewegung (apparent motion) von einer echten zu unterscheiden.

Das hier angesprochene Problem wird auch als Korrespondenzproblem bezeichnet, da
es von der Unklarheit herriihrt, welches Pixel in einem Kamerabild mit welchem ande-
ren Pixel im folgenden Kamerabild korrespondiert. Die Pixel zweier aufeinanderfolgender
Kamerabilder sind ununterscheidbar; es kann lediglich eine Schétzung erfolgen.

Das Korrespondenzproblem an sich tritt bereits bei der eindimensionalen Bewegungs-
schitzung auf, d.h. wenn bei bekannter Bewegungsrichtung lediglich der Betrag der Ge-
schwindigkeit zu schétzen ist. Beim Versuch, mit lokal arbeitenden Detektoren Bewegung
in zwei Dimensionen aus Bildfolgen zu extrahieren, st683t man auf eine weitere Auspragung
des Korrespondenzproblems, die als Aperturproblem bekannt ist [WALLACH, 1935]: Be-

(Y
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Output

Abbildung 3.17: : Arbeitsweise des Reichardt-Detektors. Eine als Helligkeitsprofil I(z) dargestellte Kon-
trastkante, die sich mit der Geschwindigkeit v bewegt, iiberstreicht in der Zeit At zwei Neurone mit dem
rdumlichen Abstand Az. Nach der Faltung mit dem RF der Neurone wird deren Ausgangsaktivitdt mit
einer Verzogerung A mit der Antwort des jeweils anderen Neurons multipliziert. Die beiden Verzoge-
rungsrichtungen entsprechen zwei entegegengesetzten Bewegungsrichtungen; die Ergebnisse der beiden
Multiplikationen werden deshalb noch subtrahiert, um die Gesamtantwort des Detektors zu erhalten.
Die stéirkste positive Anwort entsteht, wenn eine in positiver z-Richtung bewegte Kante genau die Zeit
At bendotigt, um beide Neurone zu iiberstreichen, also A = At ist. Je nach Ausdehnung der beteiligten
RFs wird auch eine Antwort hervorgerufen, wenn dieses Kriterium nicht exakt erfiillt ist; diese ist dann
allerdings schwécher. Im Endeffekt entsteht so ein Detektor mit einem kontinuierlichen Tuning fiir den
Betrag der Geschwindigkeit in 2-Richtung. (Nach: [REICHARDT, 1957])



54 3. DAS AUFMERKSAMKEITSSYSTEM

obachtet man eine sich bewegende gerade Kante durch eine runde Apertur, so ist die
Bewegungsrichtung nicht eindeutig festzustellen; die wahrgenommene Bewegungsrichtung
kann in um bis zu 90° nach oben oder unten von der tatséchlichen Richtung abweichen
(s. Abb. 3.18).

Das visuelle System des Menschen erzeugt hier allerdings immer eine eindeutige Dar-
stellung: Die Bewegungsrichtung wird als rechtwinklig zur Kante wahrgenommen.

3.4.1.2 Moglichkeiten zur Losung des Korrespondenzproblems

Wie bereits angedeutet, 148t sich das Korrespondenzproblem nicht im strengen Sinn 16sen.
Allerdings kann die Wahrscheinlichkeit falscher Bewegungsschiatzungen durch die Einbe-
ziehung zusétzlicher Informationen stark reduziert werden. Dabei ist grundsétzlich zu
unterscheiden, ob die zusétzliche Information lediglich aus den bisher diskutierten frithen
visuellen Verarbeitungsstufen kommt, oder ob Objektwissen aus hoheren Stufen der Verar-
beitung herangezogen werden kann. Letzere Strategie spielt bei der Bewegungsschétzung
durch menschliche Beobachter mit Sicherheit eine grofie Rolle; fiir die vorliegende Arbeit
kommt jedoch nur die Auswertung von Low-Level-Informationen in Frage. Ahnlich wie bei
der Implementation der Gestaltgesetze fiir das Zusammenbinden von Konturen werden
dabei moglichst wenige, grundlegende Annahmen iiber die zu detektierenden Objekte zu-
grundegelegt und implementiert. Im Fall der Bewegungsschétzung ist dies in erster Linie
die Trdagheitsannahme und die Annahme von der Objektkonstanz.

Die Trégheitsannahme besagt, dafl physikalische Objekte aufgrund ihrer Massentréigheit
ihre Bewegungsrichtung und -geschwindigkeit nur selten abrupt &ndern, sondern dafl die-
se Anderungen i.a. stetig erfolgen. Voraussetzung fiir eine erfolgreiche Anwendung dieses
Prinzips ist selbstverstéindlich eine ausreichend schnelle, an die jeweilige dynamische Szene
angepafite, zeitliche Abtastung der Eingangsbilder.

Die Annahme von der Objektkonstanz ist die Grundlage fiir die gegenseitige Zuord-

Abbildung 3.18: Das Aperturproblem. Wird die Beobachtung einer bewegten Kante durch eine Apertur
eingeschrankt, so ist eine zweifelsfreie Zuordnung der Pixel durch eine iibergeordnete Objektwahrnehmung
nicht mehr méglich. Ein menschlicher Beobachter sieht jedoch immer eine Bewegung senkrecht zur Kante.
(Aus: [SCHOTT, 1999)).
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nung (Korrespondenz) gleichartiger Pixel in aufeinanderfolgenden Eingangsbildern: Man
geht davon aus, dafl Objekteigenschaften (hier der Kantenkontrast) sich zwischen zwei
Kamerabildern nur so wenig dndern, da} der Bewegungsdetektor die beiden aufeinan-
derfolgenden Signale als gleichartig erkennt. Ist dies nicht gewéhrleistet (etwa wenn ein
Auto aus einem hell beleuchteten Bildbereich in einen dunklen Schatten hineinfihrt), so
tritt das Korrespondenzproblem in einer wesentlich verschéarften Form auf, weil dann eine
Zuordnung der Pixel anhand ihrer Helligkeit bzw. ihres Helligkeitskontrastes nicht mehr
moglich ist.

Einen Ansatz zur Minimierung des Korrespondenzproblems, der kein Objektwissen
verlangt, stellt die Erweiterung des bilokalen Reichardt-Detektors auf einen multilokalen
Detektor mit groflerem raumlichem und zeitlichem Integrationsbereich dar, wie sie z.B.
von FENSKE ET AL. [1995] vorgeschlagen wurde. Da in diesem Modell mehrere Eingéinge
in einer faktischen UND-Verkniipfung ausgewertet werden, ist hier die Signifikanz einer
Detektorantwort deutlich gréfler als beim bilokalen Detektor. Ein Nachteil dieses Ansatzes
liegt in der notwendigen Bereitstellung relativ langer Verzogerungszeiten (FENSKE ET AL.
vergleichen bis zu 7 Kameraframes, also 280 ms).

Fiir diese Arbeit wurde das — vom Ansatz her vergleichbare — Modell von SCHOTT
[1999] iibernommen. Hier werden mehrere, als bilokale Bewegungsdetektoren geschalte-
te Marburger Modellneurone, iiber modulatorische Linking-Verbindungen miteinander
gekoppelt. Rechtwinklig zur Vorzugsrichtung des Detektors erfolgt die Kopplung un-
verzogert; dadurch wird das Gestaltgesetz des gemeinsamen Schicksals unterstiitzt. In
der geschitzten Bewegungsrichtung hingegen erhilt die Kopplung eine Verzégerung T,
die genau der Zeit entspricht, die das Objekt bei der Vorzugsgeschwindigkeit des De-
tektors bréauchte, um die Distanz zum néchsten in Bewegungsrichtung liegenden Detektor
zuriickzulegen (delayed linking). Durch diese Kopplung erhilt der folgende Detektor genau
die Vorinformation (in Form einer Voraktivierung), die bei Zutreffen der Triagheitsannah-
me mit der tatsichlich zu erwartenden Aktivierung iibereinstimmt. Er kann so schneller
reagieren; auflerdem konnen durch Rauschen oder ungleichméflige Beleuchtung verursach-
te Schwankungen in der Aktivierung bis zu einem gewissen Grad ausgeglichen werden.
Die in Kap. 6 zur Kopplung von Kantendetektoren angestellten Uberlegungen gelten hier
sinngemas.

Abb. 3.19 zeigt das Transientensystem im Uberblick.
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Abbildung 3.19: Aufbau des Transientensystems. Die von den Y-Zellen der Vorverarbeitung detektier-
ten lokalen Transienten werden von den Bewegungsdetektoren getrennt fiir den ON- und OFF-Pfad
ausgewertet. Diese haben ein iiberlappendes Geschwindigkeitstuning in drei Auflésungsstufen, so dafl
insgesamt ein breiter Geschwindigkeitsbereich abgedeckt werden kann. Fiir jede der sechs Hauptrichtun-
gen des pseudohexagonalen Gitters und jede Auflosungsstufe ist eine vollsténdige retinotope Karte von
Bewegungsdetektoren vorhanden. Die so ermittelten Geschwindigkeitsfelder werden nochmals auf lokale
Kontraste hin untersucht: Das Ergebnis ist in den Geschwindigkeitskontrast-Schichten repriisentiert. (Aus:
[ScHOTT, 1999])
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3.5 Die Aufmerksamkeitssteuerung

3.5.1 Anforderungen an die Aufmerksamkeits- und Blicksteue-
rung

Fiir eine effiziente Segmentierung komplexer dynamischer Szenen ist eine der Segmen-
tierung vorgeschaltete Informationsreduktion unabdingbar. Diese wird zum gréfiten Teil
von der in Kap. 3.2 beschriebenen Vorverarbeitung geleistet, die den gesamten Strom von
Eingangsbildern in einem System retinotoper Neuronenschichten bearbeitet. Eine weitere
Informationsreduktion 148t sich durch eine gezielte Auswahl des relevanten Bildausschnitts
erreichen. Diese Funktion wird, wie beim Menschen, durch eine Blicksteuerung ermoglicht,
die ihren Input von einem Aufmerksamkeitssystem erhélt, dessen Eigenschaften bei der
Auswahl des Aufmerksamkeitsfokus auf die nachfolgende Aufgabe zugeschnitten sind (vgl.
dazu auch Kap. 2.5.2). Die Aufgabe der Bildsegmentierung und -analyse vereinfacht sich
durch die Begrenzung auf einen sinnvoll vorgewéahlten Ausschnitt in mehrfacher Hinsicht:

1. In jedem Kameraframe miissen weniger Pixel bearbeitet werden, d.h. die retinotopen
Schichten des Netzwerks benotigen weniger Neurone zur Abdeckung des Eingangs-
bildraums.

2. Reale Szenen beinhalten i.a. eine grofle Anzahl von Objekten; 148t sich ein relevanter
Ausschnitt angeben, so reduziert sich diese Anzahl in den meisten Féllen erheblich.
Wie sich in Kap. 4.1 zeigen wird, wird dadurch die Segmentierungsdynamik ebenfalls
robuster.

3. Durch das Zentrieren von Objekten auf der Retina wird weitgehende Translations-
invarianz erzeugt. Ein Mustervergleich zur Objekterkennung ist viel leichter durch-
zufithren, wenn die ungefdhre Lage des Objekts im Bild mit der in der Vorlage
iibereinstimmt.

Der erste Punkt ist auch im Hinblick auf eine Hardware-Implementation von grofier Be-
deutung; aufgrund der begrenzten Kommunikationsbandbreite ist keine neuronale Hard-
ware unbegrenzt skalierbar, auch wenn sie vom Design her fiir den Parallelbetrieb mehre-
rer Einheiten ausgelegt ist. Selbstversténdlich ist das Problem mit der Einfiihrung einer
Blicksteuerung nicht gelost, sondern nur in zwei Teilprobleme zerlegt worden: Das ur-
spriingliche Segmentierungsproblem besteht in vereinfachter Form fort; hinzugekommen
ist die Aufgabe, aus relativ wenigen, voranalysierten Eingangsdaten den relevanten Bild-
bereich zu identifizieren. Dies leistet die Aufmerksamkeits- und Blicksteuerung, und zwar
sowohl bei einer vollstdndigen Neuorientierung als auch wiahrend laufender Verinderungen
einer Szene.

Im Organismus ist das Prinzip der selektiv hochaufgeldsten Verarbeitung u.a. durch
die weitgehende Beschriankung der Bildanalyse auf die Fovea in Kombination mit beweg-
lichen Augen verwirklicht; gleichzeitig &8t sich damit die genannte Translationsinvarianz
erreichen. Beim Menschen wird dabei die Blickrichtung durch ein komplexes Wechsel-
spiel von datengetriebenen Low-Level-Einfliilssen und kortikalen Mechanismen gesteuert:
Wihrend des natiirlichen Sehens 16st z.B. ein transienter visueller Reiz (unabhéngig ob
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stehend oder bewegt) i.a. sofort eine Sakkade zum Reizort aus. Dieses Verhalten kann
zwar teilweise durch kortikalen Einflul verdndert werden, jedoch ist dafiir normalerweise
eine bewuBte Willensanstrengung erforderlich. Uberhaupt nicht durch bewuften Einfluf
zu verdndern ist dagegen das in Kap. 2.5.2 beschriebene Phinomen der verédnderten zeit-
lichen Verarbeitungseigenschaften der Wahrnehmung unter Aufmerksamkeit.

Diese Feststellungen betonen die grofie Rolle, die auch beim Menschen die unbewuflten
Prozesse fiir die Ausrichtung der Aufmerksamkeit spielen. Das Primat der datengetriebe-
nen Einfliisse fiir die Aufmerksamkeit ist jedoch auch aus funktioneller Sicht zu verstehen:
Erst wenn ein relevantes Objekt auf die Fovea zentriert wird (und bei Bewegung fiir ei-
ne gewisse Zeit dort gehalten wird), kann eine genauere formbezogene Analyse ablaufen.!
Aus diesen Uberlegungen heraus lassen sich fiir die Aufmerksamkeitssteuerung eines tech-
nischen Systems folgende Anforderungen formulieren:

1. Aus dem Eingangsdatenstrom muf3 nach kurzer Vorverarbeitung eindeutig ein Blick-
ziel ausgewéhlt werden.

2. Diese Entscheidung sollte grundsétzlich robust gegen kleinere Stérungen sein, um
ein instabiles Verhalten zu vermeiden.

3. Die Blickzielauswahl mufl anschliefend in eine Sakkade umgesetzt werden, die den
ausgewahlten Bildbereich auf die Fovea zentriert.

4. Bei bewegten Objekten mufl anschlieend an die Sakkade eine Verfolgung stattfin-
den.

5. Nach erfolgter Segmentierung/Erkennung soll ein neues Blickziel ausgewihlt werden.

6. Plotzliche Anderungen (starke Transienten) in der Szene sollen ebenfalls eine Neu-
orientierung des Systems auslosen, um eine schnelle Reaktion auf Anderungen zu
ermoglichen.

7. Es sollte eine Schnittstelle fiir die spétere Einbeziehung hoherer Verarbeitungsebe-
nen vorhanden sein ( Top-Down-Wechselwirkung). Insbesondere sind hier intentiona-
le und wissensbasierte (modellgetriebene) Steuerungsmoglichkeiten zu beriicksichti-
gen.

8. Die Integration weiterer sensorischer Modalitéiten, wie beispielsweise der akustischen
oder somatosensorischen, sollte moglich sein.

3.5.2 Die Modelle von AMARI und KOPECZ

Ein Modell, das die oben genannten Anforderungen erfiillt und zudem relativ einfach zu
implementieren ist, wurde von AMARI [1977] vorgeschlagen und in abgewandelter Form
von KOPECzZ [1995] zur quantitativen Vorhersage sakkadischer Reaktionszeiten verwendet.

'Hier wird die Zirkularitit des Problems der Szenensegmentierung deutlich: Auch ein grofler Vorrat an
bekannten Objekten in Verbindung mit einem leistungsféhigen Assoziativspeicher ist weitgehend nutzlos,
wenn eine Segmentierung der (komplexen) Szene unmoglich ist.
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Beide Varianten bestehen im wesentlichen aus einem einschichtigen neuronalen Feld
mit lateraler, rdumlich homogener Wechselwirkung.? In der Terminologie der neurona-
len Felder bekommt jeder Ort & eine zeitabhéngige interne Aktivierung u(Z,t) zugeord-
net. Diese dient als Argument einer Sigmoid- oder Schwellenfunktion und erzeugt so das
Ausgangssignal am jeweiligen Ort. Aktiviert werden die Neurone einerseits von dufleren
Einfliissen und andererseits vom Input aus ihrer lateralen Wechselwirkung. SchliefSlich
bestimmt die Zeitkonstante 7, die Reaktionszeit des Systems auf duflere Reize. Die ge-
samte Dynamik des Systems 148t sich dann durch eine einzige Integro-Differentialgleichung
1. Ordnung beschreiben:

Tattém(ai’ﬂ = —u(Z,t) + o w(@ — ) S[u(@, )] dT + fus(T, 1) (3.12)

wobei S die erwahnte Sigmoid- oder Schwellenfunktion ist und w(Z — ') den ab-
standsabhéngigen Wechselwirkungsterm bezeichnet. Letzterer ist in beiden Modellen so
angelegt, daf§ benachbarte Orte sich gegenseitig erregen, weiter entfernte sich dagegen in
ihrer Aktivitdt hemmen. Der Unterschied liegt darin, dafl bei AMARI die Reichweite der
Wechselwirkung begrenzt ist, wihrend im KOPECZ-Modell jeder Ort mit jedem wech-
selwirkt, entsprechend einem vollverbundenen neuronalen Netz. Dazu verwendet AMARI
eine Mexikanerhut-Funktion, KOPECZ eine Gaufifunktion mit negativem konstantem Off-
set —hger

L 1 7 —T? 1=
W pAmari(T — ') = /o 03 <| o2 | - 1) e - (3.13)
und
oy 1 ,;lf—g’@
wKopecz(x - x) = \/%0' e 2 o — hsel (314)

Die zugehorige Verschaltungsstruktur ist in Abb. 3.20c dargestellt. Die lokale Exzita-
tion fithrt dazu, daf§ eine einmal im Netz vorhandene, lokalisierte Aktivitit eine gewisse
Tendenz zur Selbsterhaltung hat. Diese kommt durch die gegenseitige Erregung benach-
barter Neurone zustande. Ob eine stationére Selbsterhaltung von Aktivitit ohne dufleren
Input tatsédchlich moglich ist, hingt von den Netzwerk-Parametern ab, insbesondere von
der Stéirke der Exzitation und der Grofle des exzitatorisch angekoppelten Bereichs der
Wechselwirkung.

Die Inhibition der weiter entfernten Neurone durch lokale Aktivitat fiihrt gleichzeitig
zu einer rdumlichen Begrenzung der aktiven Zone: dort, wo die Summe der inhibitori-
schen Einfliisse die Summe der Exzitation iiberwiegt, liegt die Grenze des sich effektiv
selbst erregenden Bereichs. Im Ergebnis bilden sich (bei konstantem Input) stabile Zonen
von rdumlich begrenzter Aktivitéat, die ich im folgenden als Aktivitdtblobs oder kurz Blobs

2Der Begriff des neuronalen Feldes wird dazu verwendet, raumlich oder topologisch geordnete neuro-
nale Netze mit vielen gleichartigen Elementen in einer Kontinuumsnéherung zu behandeln. Die kontinu-
ierliche Schreibweise ermdoglicht oftmals eine weitergehende mathematische Behandlung. In numerischen
Simulationen muf} ohnehin eine Diskretisierung vorgenommen werden, so daf} hier kein Unterschied zwi-
schen einem neuronalen Netz mit vielen Elementen und einem diskretisierten Feld mehr besteht.
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bezeichne. Da im Modell von AMARI die Reichweite der Wechselwirkung und damit der
Inhibition begrenzt ist, konnen hier ohne weiteres mehrere solcher Blobs in ausreichendem
rdumlichen Abstand koexistieren — es lauft dann lokal mehrfach die gleiche Dynamik ab.
Im Gegensatz dazu wird dies bei KOPECZ durch die mit unbegrenzter Reichweite arbei-
tende Inhibition verhindert. Ein einmal etablierter Aktivitdtsblob inhibiert alle anderen
Neurone in der Schicht.

3.5.3 Erzeugung eines geeigneten Eingangssignals fiir die Blick-
steuerung

Als visueller Input f,;5(Z,t) wird ein zeitabhéngiges ‘Aufmerksamkeitsgebirge’ (saliency
map) verwendet, das bei der hier angewandten, datengetriecbenen Arbeitsweise von der
Vorverarbeitung erzeugt werden muf.® Sollen, wie bei KOPECZ, psychophysische Expe-
rimente nachgebildet werden, so ist dieser Schritt i.a. unproblematisch, da hier meistens
mit isolierten Lichtpunkten als Reiz gearbeitet wird und keine zusétzliche Vorverarbei-
tung erforderlich ist, um den Ort potentieller Blickziele festzustellen. Ebenso kann als
Reizstérke einfach die Helligkeit bzw. der lokale Kontrast der Lichtpunkte herangezogen
werden.

Anders ist dies bei der Analyse realer Szenen. Hier besteht eine entscheidende Auf-
gabe darin, die Vorverarbeitung aus der Vielfalt der angebotenen Reize eine geeignete
Vorauswahl {iber mogliche Blickziele treffen zu lassen. Es ist also ein Anforderungsprofil
fiir die Blicksteuerung zu formulieren, das dann mittels einer geeigneten Vorverarbeitung
umgesetzt wird.

Fiir eine allgemein angelegte Analyse bewegter Szenen, die — wie oben beschrieben —
moglichst wenige Annahmen iiber die Beschaffenheit einzelner Objekte treffen soll, kommt
eine einfache Analyse aufgrund lokalen Intensitédtskontrastes prinzipiell ebenfalls in Fra-

3Mit Vorverarbeitung wird hier nicht nur der retinale Teil bezeichnet, sondern alle Verarbeitungs-
schritte, die dem Finden des Blickziels vorausgehen.

Abbildung 3.20: (a) Signalflufl im Aufmerksamkeitssystem. Die vorgeschalteten Verarbeitungsstufen (ins-
besondere das Transientensystem) generieren einen retinotopen Input, der als Aufmerksamkeitskarte fiir
die Blicksteuerung dient. (b) Entscheidung fiir ein Blickziel durch die Netzwerkdynamik. Die externe An-
regung f;s(Z,t) wird, nach der zeitlichen TiefpaBfilterung am Eingang (Zeitkonstante 744), als Membran-
potential (&, t) der Aufmerksamkeitsneurone abgebildet. Die gegenseitige Inhibition entfernter Neurone
fithrt in Kombination mit ihrem Schwellenmechanismus zu einem Winner-Take-All-Wettbewerb zwischen
den lokalen Inputmaxima, die durch iiberschwellige Anregung der Neurone Aktivitdt in der Aufmerk-
samkeitsschicht generieren konnen. Nach wenigen Zeitschritten 74, ist der Wettbewerb entschieden; ein
einzelner Aktivitdtsblob markiert mit seinem Schwerpunkt (COG) den Ort des niichsten Blickziels. Das
Beispielsignal ist hier aus Griinden der besseren Ubersicht in seiner eindimensionalen Form dargestellt; fiir
die vorliegende Arbeit wurde jedoch die (einfache) Verallgemeinerung auf zwei Dimensionen verwendet.
(c) Laterale Verschaltungsstruktur innerhalb der Aufmerksamkeitsschicht. Jedes aktive Neuron erregt
seine unmittelbare Nachbarschaft und hemmt weiter entfernt liegende Neurone. Im Modell von AMARI
(gestrichelte Linie) ist die Reichweite der Wechselwirkung begrenzt; die Bildung mehrerer Aktivitéits-
blobs in ausreichender Entfernung voneinander ist grundsétzlich moéglich. Bei der Variante von KOPECZ
(durchgezogene Linie) erreicht die Inhibition dagegen immer das gesamte Feld, weshalb héchstens eine
Region stabil aktiviert sein kann.
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ge. Der Vorteil liegt in der einfachen Umsetzung; die retinotopen Ausgangssignale der
retinalen Vorverarbeitung konnen direkt als Aufmerksamkeitskarte fiir die Blicksteuerung
dienen. Der grofle Nachteil einer solch einfachen Analyse ist in der geringen Selektivitét
der Auswahl zu sehen: In der Beispielszene Durlacher Tor werden neben den eigentlich
interessierenden Autos auch die kontraststarken Fahrbahnmarkierungen als Blickziele aus-
gewahlt (s. Kap. 5).

Mochte man die Auswahl ausschliefSlich auf bewegte Objekte konzentrieren, dann bie-
tet sich die Nutzung der vom Transientensystem erzeugten Signale an. Diese haben fol-
gende Vorteile:

1. Jedes bewegte Objekt mit ausreichendem Intensitéitskontrast erzeugt dort eine Ant-
wort, da jede Bewegung mit zeitlichen Helligkeitsinderungen einhergeht.

2. Stillstehende Bildteile (Hintergrund bei fester Kamera) erzeugen keine Antwort im
Transientensystem und kénnen somit auch keine Aktivitat in der Aufmerksamkeits-
schicht mehr hervorrufen.

3. Selbst bei nicht stillstehendem Hintergrund (z.B. w#hrend einer Folgebewegung)
liefert das Transientensystem mit dem Bewegungskontrast ein retinotopes Signal, das
ein Herausfiltern der unterschiedlich zum Hintergrund bewegten Bereiche erlaubt.

Die Nachteile bei einer Nutzung des Transientensystems liegen einerseits in der er-
forderlichen aufwendigen Vorverarbeitung vor der Blicksteuerung, andererseits in der
ausschlieflichen Beschriankung auf bewegte Bildteile. Der zweite Punkt 148t sich, falls
erforderlich, durch eine geeignete Kombination statischer und transienter Signalanteile
umgehen. Um den Aufwand (besonders im Hinblick auf einen technischen Einsatz) zu be-
grenzen, konnen je nach Problemstellung nur Teile des Transientensystems zum Einsatz
kommen.

Grundsétzlich kann jedes lokalisierte Signal in die retinotope Aufmerksamkeitsschicht
eingespeist werden. Dabei a8t sich bei Uberlagerung mehrerer Informationskanile durch
geeignete Gewichtung fast jedes gewiinschte Verhalten herstellen. Diese Eigenschaft der
Allgemeinheit ist in dreierlei Hinsicht besonders interessant:

1. Technischer Bereich: Bestimmte Muster (die nicht notwendig durch neuronale
Verfahren gefunden werden miissen), konnen einen eigenen ‘Aufmerksamkeitskanal’
erhalten, d.h. es kann z.B. durch Mustervergleich (‘Template Matching’) gezielt
nach bestimmten Werkstiicken gesucht und die Kamera dann auf diese ausgerichtet
werden.

2. Sensorische Integration: Es ist ohne weiteres moglich, Informationen aus ande-
ren sensorischen Modalitdten zu beriicksichtigen, z.B. der akustischen. Dabei 148t
sich durch eine geeignete Gewichtsverteilung am Eingang der Aufmerksamkeits-
schicht auch eine unterschiedliche rdumliche Trennschérfe der verschiedenen Kanile
beriicksichtigen.
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3. Wechselwirkung mit hoheren Ebenen: Hohere Verarbeitungsebenen konnen
einen eigenen, direkten Zugang zur Blicksteuerung erhalten. Durch direkte oder
modulatorische (Vor-) Aktivierung kénnen dann Aktionen top-down anstatt datenge-
trieben ausgelost werden, entsprechend kortikalen Einfliissen im natiirlichen System.

Der letzte Punkt ist im Modell von KOPECZ [1995] bereits enthalten: Die Absicht der
Versuchsperson, als Folge der Instruktion den Fixpunkt zu fixieren, wurde als zusétzlicher
additiver Term im Input beriicksichtigt, um die gemessenen Reaktionszeiten erklidren zu
konnen.

3.5.4 Umsetzung der Aufmerksamkeitssteuerung mit Marbur-
ger Modellneuronen

Fiir die Verwendung in der vorliegenden Arbeit kam von den beiden o.a. Modellvarianten
nur diejenige von KOPECZ in Frage, da nur eine Kamera auszurichten und damit immer
ein eindeutiges Blickziel auszuwéhlen ist.

Um dieses Modell mit Marburger Modellneuronen in einer zweidimensionalen Schicht
umzusetzen, wurde daher zunéchst die laterale Verschaltung auf zwei Dimensionen verall-
gemeinert. An die Stelle der allgemeinen nichtlinearen Funktion S aus GI. 3.12 tritt beim
Marburger Modellneuron als Spezialfall einer solchen Nichtlinearitéit die zeitabhéngige
Feuerschwelle ©(t). Die Rolle der Zeitkonstante 7,4 iibernimmt die Feeding-Zeitkonstante
T des Marburger Modellneurons.

Die qualitativen Eigenschaften eines solchen Netzwerkes unterscheiden sich kaum von
den bei KOPECZ beschriebenen: Es wird immer ein eindeutiges Blickziel ausgewéhlt; diese
Auswahl ist robust gegen kleine Storungen und zeigt eine gewisse (einstellbare) Hystere-
seeigenschaft, vgl. Kap. 3.5.9.

3.5.5 Steuerung der Blickbewegungen
3.5.5.1 Réaumliche Integration der Aktivitit in der Aufmerksamkeitsschicht

Die Herausbildung eines einzelnen Aktivitéitsblobs ist im allgemeinen innerhalb weniger
Simulationschritte abgeschlossen (74, < 20ms), lduft also auf einer deutlich schnelle-
ren Zeitskala als die zeitliche Abtastung der Eingangsbildfolge. Deshalb kann im Prinzip
stdndig die momentane Aktivitdt in der Aufmerksamkeitsschicht zur Bestimmung eines
Blickziels benutzt werden; eine gesonderte Uberwachung des ‘Entscheidungszeitpunkts’
ist nicht erforderlich. Dazu ist zunéchst eine rdaumliche Integration iiber die Aktivitdt in
der Aufmerksamkeitsschicht erforderlich. Da die stabile Aktivitatsregion rdumlich immer
zusammenhéngt, geniigt es fiir die Lokalisierung des Aufmerksamkeitsfokus, den Schwer-
punkt des Aktivitdtsblobs zu bestimmen. Der Abstand zum retinalen Koordinatenur-
sprung wird als angezeigter Fizationsfehler T¥(t) zum jeweiligen Zeitpunkt ¢ bezeichnet.
Die Verwendung des Schwerpunktes der Aktivitéit als Blickziel ist einerseits rechnerisch
einfach zu realisieren, andererseits steht sie auch in Ubereinstimmung mit neueren Er-
gebnissen zu Blickzielen von Sakkaden bei komplexen Reizkonfigurationen [MCGOWAN
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ET AL., 1998]. Die angezeigte Targetposition Z7 (t) berechnet sich also vorbehaltlich einer
zeitlichen Integration wie folgt:

7 () = /R #S[u(@, 1)) dF (3.15)

~B
und daraus der momentane angezeigte Fixationsfehler 7 W(t)

~Err ~T SF

7)) =7 (t) — () (3.16)

wobei 77 (t) die Position des Kamerafixpunkts (also die Blickrichtung) zur Zeit ¢ angibt.
Die wahre Position 77 (t) eines Blickziels (etwa bei einer Verfolgungsaufgabe) muf keines-
wegs mit der von der Aufmerksamkeitsschicht angezeigten iibereinstimmen; zur Unter-

scheidung wird daher die Bezeichnung %’T(t) fiir letztere verwendet (und analog fiir 75 (t)

bzw. :%'Err(t)).

3.5.5.2 Zeitliche Integration und Abtastung des Aufmerksamkeitssignals

Verfolgt ein Mensch ein gleichméflig bewegtes Objekt mit den Augen, so fiihren diese dabei
ebenfalls eine stetige Bewegung aus. Derartige Folgebewegungen kénnen mit einer realen
Kamera gut nachgebildet werden; in der numerischen Simulation auf Pixelbildern betréagt
ohne zusétzliche Interpolation die kleinste mégliche Bewegung 1 Pixel. Fiir eine moglichst
gute Annéherung an die stetige Verfolgung ist deshalb zu fordern, dafl der Zeittakt der
Kamerasignale so ausgelegt ist, dafl wahrend einer glatten Folgebewegung moéglichst keine
groferen Kameraschritte als 1 Pixel auftreten sollten.

Diese Forderung 1488t sich durch einen ausreichend schnellen Zeittakt bei der Erzeu-
gung der Kamerasignale leicht erfiillen, zumal die kiirzeste im System verwendete Taktzeit
mit 1 bin eine um etwa zwei GroBlenordungen schnellere Zeitskala als die dufleren Vorgéange
reprasentiert. Die naheliegende Losung, Kamerasignale im Simulationstakt zu erzeugen,
birgt allerdings ein anderes Problem: Bei der Verwendung impulscodierender Neurone zur
Realisierung der Aufmerksamkeitssteuerung entsteht die Ausgangsaktivitiat auch im stati-
oniren Zustand durch die Uberlagerung vieler einzelner Spike-Ereignisse. Auch bei starker
Anregung im Blob und somit hoher Feuerrate der Neurone unterliegt die Aktivitéitsvertei-
lung einer schnellen Fluktuation. Wiirde man die Aktivitdt der Aufmerksamkeitsschicht
also im Abstand von 1 bin abtasten, so erhielte man (nach der Schwerpunktberechnung)
ein Positionssignal, das stédndig um den eigentlichen Aktivitatsschwerpunkt schwankt. Um
diese schnellen Fluktuationen zu eliminieren, geniigt eine zeitliche Integration iiber einige
Simulationszeitschritte, entsprechend der Feuerrate der aktiven Neurone in der Aufmerk-
samkeitsschicht. Als Kompromif3, der sowohl schnelle Verfolgung als auch ausreichende
Integration (und damit Glattung) erméglicht, wurde in allen Simulationen ein Integrati-
onsintervall von At = 8 bin = 10 ms verwendet. Diese Wahl hat zusétzlich den Vorteil,
dafl aufgrund des ganzzahligen Verhiltnisses zum Zeittakt der Kameraframes eine Syn-
chronisation der Teilsysteme auf einfache Weise erfolgen kann.

Daraus ergibt sich eine um den Faktor 4 grober abgetastete Zeitachse fiir die Kame-
rabewegung als fiir die Simulation selbst. Die fiir die Erzeugung der Kamerabewegung
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verwendete angezeigte Targetposition lautet mit dieser Integration (in kontinuierlicher
Schreibweise):

7=/ t [ #Slutz 0]z dr (3.17)
t—Atprope ¥ R?

Auf eine unterschiedliche Gewichtung der Abschnitte innerhalb des Zeitintervalls At y/o0e
wurde verzichtet, da diese Zeitskala ohnehin deutlich schneller als die Aufleren Ablaufe ist
und somit eine interne Gewichtung keinen Gewinn mehr bringt.

Fiir den Ubergang zwischen zeitdiskreter und zeitkontinuierlicher Darstellung notieren
wir zunéchst die diskretisierten GroBen im Uberblick:

tn n'AtMove
fiz = fl(tn)
AT, = T~ T,
- - AT
vio= i)~ DI i€ {F,T, Err[} (3.18)
AtMm/e

wobei v/, die mittlere Geschwindigkeit der Blickbewegung im Intervall [¢,,_1, t,,] bezeichnet.

3.5.6 Auslosung und Steuerung der Blickbewegungen

Wie bereits erwihnt, ist aufgrund des typischerweise schnellen Ablaufs der Aufmerk-
samkeitsdynamik (7gy, < Afpee) im Vergleich zur Zeitskala der Blickbewegungen eine
gesonderte Entscheidungsstufe fiir die Auslosung einer Blickbewegung nicht erforderlich.

Zu jedem Zeitpunkt ¢, wird lediglich der Schwerpunkt :%T(tn) der Aktivitit in der Auf-
merksamkeitsschicht ausgewertet und nach GIl. 3.16 der angezeigte Fixationsfehler %frr

berechnet. Aus diesem ist nun die eigentliche Blickbewegung AZY zu bestimmen. Aus
Griinden, die im folgenden noch klar werden, ist es sinnvoll, hier eine Unterscheidung
zwischen einem groflen Fixationsfehler, der ein peripher gelegenes Blickziel anzeigt, und
einer kleinen Abweichung zu treffen: Im ersten Fall ist eine Sakkade direkt zum Ziel
erforderlich, um moglichst sofort eine fehlerfreie Fixation zu erreichen. Der zweite Fall re-
prisentiert dagegen eine kleine Abweichung, wie sie z.B. wihrend einer Objektverfolgung
oder nach einer ungenauen Sakkade auftreten kann. Als ungefdhres a priori-Kriterium zur
Unterscheidung 148t sich der typische Durchmesser des Aktivitétsblobs in der Fixations-
schicht heranziehen: Bei einem Fixationsfehler, der kleiner als der Blobdurchmesser ist,
kann die Aktivitéit allein durch ‘Wandern’ des Blobs und ohne Kompetition zum neuen In-
putmaximum gezogen werden. Wettbewerb tritt erst auf, wenn das neue Blickziel so weit
vom bisherigen Fixationsort entfernt ist, dafl der inhibitorische Anteil der Wechselwirkung
greift.

Das zur Unterscheidung der beiden Typen von Blickbewegungen verwendete Kriterium
wird als K g, bezeichnet. Ist der Fixationsfehler grofier, so wird einfach eine Sakkade zum

neuen Blickziel generiert. Ist er kleiner, so wird ebenfalls eine Bewegung zum Blickziel
~E
hin ausgelost, die allerdings nur einen Bruchteil & des angezeigten Fixationsfehlers & v
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betragt:

. ~Err ~Err mit & S 1 (319)

~FErr ~Err
A.fF o T, , Z, S KSacc
n =

-

n n

Die Bedeutung des Verfolgungsparameters & wird in Kap. 3.5.8 genauer behandelt. Die
beiden folgenden Abschnitte erldutern die Konsequenzen, die sich aus dem Dauerbetrieb
der Blicksteuerung in einer geschlossenen Schleife fiir die Behandlung von Sakkaden sowie
Folgebewegungen ergeben.

3.5.7 Sakkaden

Wird zum Zeitpunkt ¢, eine Sakkade A7 ausgefiihrt, dann fiihrt im retinotopen Koordi-
natensystem das gesamte Eingangsbild eine entgegengesetze Bewegung aus. Die Aktivitit
in der Aufmerksamkeitsschicht besteht jedoch aufgrund der Selbsterhaltung zunéchst am
gleichen Ort fort. Unmittelbar nach einer Sakkade ist also der angezeigte Fixationsfehler
nicht Null oder nahe Null, sondern aufgrund der verinderten Koordinatentransforma-
tion zwischen Retina- und Weltkoordinaten ungefihr gleich demjenigen Fehler, der zur
Sakkade gefiihrt hat: AZE ~ AZY ;. Abb. 3.21 veranschaulicht diesen Sachverhalt.

Da auch im natiirlichen System die Neuronenschichten des Superior Collicullus retino-
top organisiert sind, muf3 dieser ebenfalls von diesem Effekt betroffen sein. Experimentelle
Ergebnisse von MUNOZ und WURTZ [1993a] deuten darauf hin, dafl bei Katzen wahrend
der Sakkade eine Aktivitdtswelle von der peripheren Abbildung des Blickziels zum ‘Fix-
punkt’ der Blicksteuerungsschicht lauft und so die Aktivitdt nach der Sakkade wieder in
der Mitte des Gesichtsfeldes ihr Maximum hat.

3.5.7.1 Sakkadische Suppression

Ein solches selbsténdiges Zuriicklaufen der Aktivitdt zum Zentrum der retinotopen Blick-
steuerungsschicht 148t sich im Prinzip durch eine geeignete homogene, aber anisotrope
laterale Verschaltung erreichen [SCHIERWAGEN, 1996]. Diese verdndert aber gleichzeitig
die Eigenschaften der Kompetitionsdynamik, so daf3 die Detektion eines peripheren Tar-
gets nicht mehr ungestort ablaufen kann — der Blob wird sténdig zur Mitte gezogen. Fiir
die vorliegende Arbeit wurde daher ein anderer Weg zur Behebung des postsakkadischen
Fixationsfehlers gewéhlt.

An Stelle einer Verschiebung zum Zentrum wird der Output der retinalen Vorverarbei-
tung fiir eine gewisse Zeit T’s,, unterdriickt, d.h. es findet eine sakkadische Suppression
statt. Sinnvolle Werte fiir Ty, liegen im Bereich 30-50 ms, also in einem Bereich, der
die Echtzeitfdhigkeit des Systems im allgemeinen nicht gefdhrdet. Wahrend dieser Zeit-
spanne kann die Aktivitdt in der Aufmerksamkeitsschicht relaxieren; anschliefend wird
sie neu aufgebaut. Da bei grofleren Verschiebungen der Blickrichtung ohnehin Neurone
anderen Bildorten zugeordnet werden und somit eine erneute Segmentierung der Szene
erforderlich ist, bietet sich hier eine elegante Moglichkeit, die in Kap. 4.1 dargestellten auf-
merksamkeitsabhéingigen Latenzen in den Verarbeitungsablauf des Systems einzufiihren
(s. Kap. 4.4).
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Abbildung 3.21: Fiir die Blicksteuerung relevante Groflen in einer realen Szene. Der Kasten markiert das
Gesichtsfeld der Kamera; die Achsen spannen das retinotope Koordinatensystem auf. Im Beispiel erfafit
die Aufmerksamkeitsdynamik das Blickziel (Auto) nicht exakt, so daf} tatséichlicher und angezeigter Fehler
leicht voneinander abweichen (oberes Bild). Da der angezeigte Fehler das Kriterium K g .. zur Auslosung
einer Sakkade deutlich iibersteigt, wird eine Blickbewegung zur angezeigten Position hin ausgefiihrt.
Wie im eindimensionalen Beispiel aus Fig. 3.22 ist die aus der Aktivitit der Aufmerksamkeitsschicht
gewonnene Fehlerangabe unmittelbar nach der Sakkade unsinnig. Erst nach einer gewissen Zeitspanne
Tsup, in der der Input unterdriickt wird, kann sich die Aktivitétsverteilung entsprechend den neuen
Gegebenheiten aufbauen.

-
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3.5.8 Glatte Folgebewegungen

Bei glatten Folgebewegungen, die kontinuierlich bewegte Objekte im Blickzentrum halten
sollen, tritt der gleiche Effekt auf, mufl aber aus funktionellen Griinden anders behandelt
werden. Prinzipiell besteht in der zeitdiskreten Darstellung auch eine glatte Folgebewe-
gung aus vielen Einzelbewegungen, so dafl das oben gesagte auch fiir diesen Fall gilt.
Im Gegensatz zu einer gréferen Sakkade soll hier aber gerade keine Neusegmentierung
der Szene erfolgen, sondern eine eventuell bestehende Segmentierung moglichst erhalten
bleiben (vgl. auch Kap. 4.1).

Aus diesen Griinden verbietet sich eine Suppression des Inputs fiir Folgebewegungen.
Statt dessen wird die Blickrichtung entsprechend Gl. 3.19 in jedem Zeitschritt 7,, nur um
einen Bruchteil & des angezeigten Fixationsfehlers nachgefiihrt. Wie man sich leicht an-
schaulich klarmachen kann, kann dieses Vorgehen bei einem gleichméfiig bewegten Target
sogar dazu fithren, daf§ der Aktivitatsblob kontinuierlich mit dem Target mitwandert, wo-
bei die Blickrichtung mit gleicher Geschwindigkeit nachgezogen wird. Geringe Abweichun-

gen in der Groflenordung des Blobdurchmessers werden dabei von der Auswahldynamik

~T
ausgeglichen, d.h. die Blob-Position # wird stindig an die reale Targetposition 7 an-

gepaft. Im folgenden wird eine quantitative Behandlung dieses Typs von Folgebewegung
gegeben.

3.5.8.1 Mathematische Behandlung der Folgebewegung

Abb. 3.22 veranschaulicht die Groen, die fiir die mathematische Formulierung der Fol-
~FErr
gebewegungen bendtigt werden. In jedem Abtastintervall, zu dessen Beginn & < Kggee

gilt, findet folgender Ablauf statt (alle Groflen sind in Weltkoordinaten angegeben):

1. Die Blickrichtung wird um Az" = & - 7 nachgefiihrt.

2. Durch die Nachfithrung wird der Blob mitbewegt: A;?i = Azt
3. Das Target bewegt sich um AZT = v - At po0e Weiter.

4. Die Blob-Position verlagert sich entsprechend dem verdnderten Input. Diese Verla-

gerung A;?dyn héngt aufgrund der homogenen Struktur der Aufmerksamkeitsschicht
~ . ~T
nur vom Abstand zwischen Blob- und Targetposition ab: AZg,, = fan(Z7 — ),

wobei die Funktion fg,, das Verhalten der Auswahldynamik beschreibt.

Die Bewegung des Blobs setzt sich also einerseits aus der Nachfithrung der Blickrichtung
A7 und andererseits aus der Anpassung der Dynamik an den sich verdndernden Input
zusammen. Der Ubergang auf die zeitkontinuierliche Darstellung erfolgt mittels Division
der AZ% durch At .. Es ergibt sich das folgende Differentialgleichungssystem:

T - F ~T
Fo= 7 o4 fae@ =T
7 o= a-(@-) (3.20)
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Abbildung 3.22: Darstellung der Gréen aus Gl. 3.20 am eindimensionalen Beispiel (in Weltkoordinaten).
Wiihrend eines Zeitintervalls At yz,,. bewegt sich das Target um v? - At 0. Weiter; gleichzeitig wird
die Blickrichtung 2 gemiB GI. 3.19 nachgefiihrt. Dabei wird die retinotope Aufmerksamkeitsschicht —
und damit auch der Aktivitdtsblob — um denselben Betrag iiber die Szene hinweg verschoben. Zu dieser
Verschiebung durch die Nachfithrung kommt dann noch die eigentliche Wanderung des Blobs aufgrund
der Aufmerksamkeitsdynamik. Aus der Zusammenfassung aller Beitrége ergibt sich Gl. 3.20.
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mit R o
Q _ ~T fd n(fT — f )
o = AtMove und fdyn(l'T — X ) = E/Atﬁ (321)

Dieses Gleichungssystem ist bis auf die allgemein angesetzte Funktion fg,, linear.

Wéhrend einer Folgebewegung ist allerdings :ET—:JNZ"T durch die Bedingung &7 —%T < Kggee
nach oben beschrankt (sonst wird eine Sakkade ausgelost). Deshalb 1a8t sich fiir eine

~T
lineare Niherung fg4,, nach #7 — Z entwickeln; die Terme quadratischer und hoherer
Ordnung werden vernachléssigt:
~T ~T O fayn (2T — %T)
fan@ =2 )=04@ - (F -7 )+... mit &=
T — 1)

(3.22)

~T
zT=x

In formaler Matrixschreibweise lautet Gl. 3.20 dann:

(ER)GE)-(0) e

3.5.8.2 Homogene Losungen

Um die allgemeine Losung dieses inhomogenen Gleichungssystems zu finden, bestimmen
wir zunéchst die allgemeine Losung des entsprechenden homogenen Gleichungssystems.

Der Ansatz L _
(2)-(58)-»

fithrt auf das Eigenwertproblem

(0 )G el e

Durch Diagonalisieren ergeben sich die Eigenwerte

—e-1 1
g————i§¢ﬂ+®—aﬁ—4® (3.26)

)\1;2 = 9

Zur uibersichtlicheren Notation bezeichnen wir den Radikanden in Gl. 3.26 mit R und
zerlegen ihn in Linearfaktoren:

R = (a—®—1)72—-40
= (a—(+1-2V®)) - (a— (®+1+2VD)) (3.27)

Die zugehorigen Eigenfunktionen des Systems findet man durch Einsetzen der A;.:

( 5@) ) _ ( o (a—fblﬂi\/ﬁ) ) ot (3.28)
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wobei fiir den ersten Eigenwert die Wurzel zu addieren, fiir den zweiten zu subtrahieren
ist.

Zur Klassifikation der moglichen Losungen sind zwei Kriterien wichtig: Ist der Radi-
kand R positiv, so sind beide Eigenwerte reell und man erhélt exponentiell wachsende bzw.
fallende Funktionen. Ist der Radikand negativ, so ergeben sich zwei linear unabhéngige
oszillatorische Losungen.

Das zweite — und wichtigere — Kriterium ist die Stabilitdt der Losungen: Unabhéngig
vom Vorzeichen des Radikanden bedeutet ein positiver Realteil des Eigenwerts eine insta-
bile, exponentiell wachsende Losung. Ist dagegen Re\ < 0, so ergibt sich entweder eine
exponentielle Relaxation zu einer Ruhelage (negatives reelles A) oder eine Schwingung
mit exponentiell abnehmender Amplitude (komplexes A mit negativem Realteil). Fiir eine
vollstdndige Stabilitdt des Systems miissen selbstverstindlich beide Eigenlésungen stabil
sein, d.h. die Realteile beider Eigenwerte negativ sein.

Der Radikand ist negativ (und die Lésungen somit oszillatorisch), wenn genau einer
der beiden Faktoren in Gl. 3.27 negativ ist, also fiir

P+1-2V0 < o < D+1+2VD (3.29)

Diese Bedingung entspricht den innerhalb der Parabel gelegenen Bereichen II und III in
Abb. 3.23. Die Losungen aus diesem Parametergebiet oszillieren mit einer Winkelfrequenz
von w = %\/E Uber die Stabilitéit der oszillatorischen Losungen entscheidet der Realteil
des Eigenwertes; die Stabilitdtsbedingung lautet also im oszillatorischen Fall:

a—P—-1 <0
= e <®+1 (3.30)

Diese Bedingung entspricht Bereich IIT in Abb. 3.23. Ist Gl. 3.30 nicht erfiillt, so erhélt
man eine Schwingung mit exponentiell anwachsender Amplitude, d.h. eine oszillatorisch
instabile Losung (Bereich II in Abb. 3.23).

Einen positiven Radikanden und somit rein exponentielle Losungen erhélt man, wenn
in Gl. 3.27 entweder beide Faktoren positiv oder beide Faktoren negativ sind. Erstere
Bedingung ist erfiillt fiir

a>®+1+2V/P (3.31)

In diesem Fall wéchst die Amplitude der Bewegung exponentiell an, ohne dafl eine Kor-
rektur moglich ist; das System verhélt sich extrem instabil. In Abb. 3.23 ist dies der
Bereich 1.
Umgekehrt erhilt man fiir
a<®+1-2V0 (3.32)

homogene Losungen, die immer zur Ruhelage relaxieren. Dies ist der fiir den realen Betrieb
als Verfolgungssystem geeignete Parameterbereich; er entspricht Bereich IV in Abb. 3.23.

Die Losungsmenge des homogenen Gleichungssystems beschreibt das Verhaltensspek-
trum des Systems fiir 7 (¢) = 0, d.h. fiir ein im Nullpunkt ruhendes Target. Fiir den realen
Betrieb ist lediglich der Parameterbereich IV (iiberdampfter Fall) geeignet; die Grenzlinie
zwischen den Bereichen IIT und IV markiert den aperiodischen Grenzfall.
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Abbildung 3.23: Verschiedene Losungstypen der homogenen Differentialgleichung fiir Folgebewegungen
im Parameterraum («, ®). Die beiden Parameter spiegeln die Eigenschaften der verwendetetn Dyna-
mik wider: Groflere Werte von @ bedeuten eine schnellere Verfolgung von bewegtem Input durch den
Aufmerksamkeitsblob; grofilere Werte von o bedeuten eine schnellere Nachfithrung der Blickrichtung
bei Abweichungen. Die durch o« = ® + 1 beschriebene Gerade trennt stabile und instabile Losungen,
d.h. solche mit negativem bzw. positivem Realteil des zugehorigen Eigenwerts. Uberlagert ist die durch
o = ® + 14 2/ gegebene Grenze zwischen oszillatorischen Losungen mit komplexem Eigenwert und
solchen mit rein reellem Eigenwert. Bereich I: Instabile, exponentiell wachsende Losungen. Bereich I1:
Ostzillatorische Losungen mit exponentiell wachsender Amplitude. Bereich ITI: Oszillatorische Losungen
mit relaxierender Amplitude. Bereich IV: Exponentiell relaxierende Losungen. Dieser Bereich ist der
fiir den realen Betrieb geeignete.

3.5.8.3 Inhomogene Lésung fiir ein gleichmiflig bewegtes Target

Stellvertretend fiir beliebige Targetbewegungen 77 (¢) soll in diesem Abschnitt der wichtige
Spezialfall eines sich mit konstanter Geschwindigkeit bewegenden Blickziels behandelt
werden. Insbesondere ist zu priifen, ob das System eine stationére Verfolgung leisten kann.
Eine gleichmiifliige Bewegung des Blickzieles mit der Geschwindigkeit o wird beschrieben
durch

#T(t)=v; -t (3.33)
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wobei das Koordinatensystem so gewéhlt ist, dafl sich das Blickziel zur Zeit ¢ = 0 im
Ursprung befindet. Der Ansatz

= =T QT
x (t) . UO * t - S 4
(20) - (Fi s 330
entspricht einer Kameranachfiihrung mit konstantem Schlupf S¥* gegeniiber dem Blickziel.

ST ist entsprechend der Schlupf des Aktivititsblobs gegeniiber dem Target. Einsetzen in
Gl. 3.20 liefert nach wenigen Umformungsschritten die Bedingungen

—o.5T =0 (3.35)
SE = (1—-a) -4t (3.36)

fiir die Schlupfkonstanten. Da ® stets positiv ist, bedeutet die erste Bedingung, dafl
wihrend einer stationéiren Verfolgung der Aktivitatsblob immer genau auf dem Target
sitzt bzw. sich mit diesem mitbewegt, wihrend die Kamera mit einem konstanten Schlupf
nachgefiihrt wird. Diese auf den ersten Blick vielleicht iiberraschende Feststellung 1483t
sich besser verstehen, wenn man sich die Verhéltnisse wiahrend einer solchen Verfolgung
vergegenwiartigt: Die momentane Geschwindigkeit der Kamerabewegung ist proportional

zum angezeigten Fixationsfehler %’Em, d.h. zum Abstand zwischen Kamera und dem Akti-
vitédtsblob. Stationaritét ist genau dann gegeben, wenn die so generierte Kamerabewegung
genauso schnell wie die des Targets verlauft. In diesem Fall erhélt der Blob (nach Gl. 3.20)
exakt dieselbe Bewegungsgeschwindigkeit, wobei der Beitrag aus dem Abstand zwischen
Blob und Target verschwindet. Dies ist aber konsistent mit der ersten Bedingung, wonach
die Positionsdifferenz zwischen Blob und Target wahrend der gesamten Bewegung ver-
schwinden muf}. Aus der zweiten Bedingung 148t sich ersehen, daf§ der dafiir erforderliche
Kameraschlupf S¥ proportional zur Geschwindigkeit des Targets ist, d.h. schneller beweg-
te Ziele werden mit groferer Abweichung verfolgt. Durch Veréndern von « 1é8t sich das
genaue Verhéltnis im Prinzip einstellen. In Abhéngigkeit von den Anfangsbedingungen
kommt zur hier betrachteten speziellen Losung jedoch noch ein homogener Anteil hinzu
— zu groBe Werte von o konnen also auch bei der Verfolgung zu einem Ubersteuern der
Regelschleife bis hin zur Instabilitdt des Systems fiihren.

3.5.8.4 Bewegungspriadiktion

Ein Schwachpunkt des bisher vorgestellten Systems ist die Notwendigkeit einer Abwei-
chung zwischen Kameraposition und Blickziel zur Erzeugung einer nachfiihrenden Ka-
merabewegung. Setzt sich ein ruhendes Target in Bewegung (z.B. beim Anfahren eines
Autos an der Ampel), so kann das Verfolgungssystem zwangsldufig nur mit einer gewis-
sen Verzogerung reagieren. Je nach Beschleunigung des Blickziels kann die Relaxation zu
einem moglichen stationdren Zustand erhebliche Zeit in Anspruch nehmen. Insbesondere
nach einer Sakkade auf ein Objekt, das sich bereits bewegt, wére aber eine sofort einset-
zende Nachfiihrung wiinschenswert, um auch in diesem Fall eine zuverlissige Verfolgung
zu ermoglichen.

Als Ausweg bietet sich die direkte Auswertung des vom Transientensystem gelieferten
Geschwindigkeitssignals an. Dieses steht bei schnellen lokalen Bewegungen bereits nach



74 3. DAS AUFMERKSAMKEITSSYSTEM

einem Kameraframe (also 40 ms nach Beginn der Bewegung) zur Verfiigung, so daf} die
Nachfiithrung sowohl frither beginnen als auch wiahrend der Bewegung besser auf Beschleu-
nigungen reagieren kann.

Da andererseits kein Vorauseilen des Fixpunkts auftreten soll, wird das Geschwindig-
keitssignal in Form einer unterschwelligen Voraktivierung der (parafovealen) Neurone der
Aufmerksamkeitsschicht eingespeist. Dabei wird vorausgesetzt, dafl sich das Target unter
dem Fixpunkt oder zumindest in seiner N#he befindet. (Ist dies nicht der Fall, so wird
aufgrund von GI. 3.19 eine Korrektursakkade ausgelost.) Die zu erwartende Targetposi-
tion ist dann durch die Richtung der vom Transientensystem gegebenen Geschwindig-
keitsantwort bestimmt; alle moglichen zu erwartenden Positionen liegen dabei in einem
um den Fixpunkt zentrierten Kreisring. Die Breite diese Kreisrings (also die Ortsunsi-
cherheit in radialer Richtung) wird dabei vom Fixationsfehler und der Unsicherheit bzw.
Tuning-Unschérfe der Geschwindigkeitsdetektion bestimmt. Erregt nun jede der sechs re-
tinotopen Geschwindigkeitsschichten einer Auflésungsstufe den in ihrer Vorzugsrichtung
gelegenen Sektor des Kreisrings, so wird die zur Verfolgung des Blickziels erforderliche
Wanderung des Aktivitéitsblobs erleichtert und beschleunigt, und zwar gezielt in der vom
Transientensystem detektierten Bewegungsrichtung. Auf diese Weise wird also eine Be-
wequngsprdadiktion implementiert.

Die Geschwindigkeitsdetektoren fiir die verschiedenen Richtungen ¢ sind wie folgt auf
die Aufmerksamkeitsschicht aufgeschaltet:

(3.37)

A Roy Tmin < Tz < Tmaz N O —10° < ¢z < oz +15° A 1rz<nrg
v 0, sonst

wobei rz und ¢z sowie rz bzw. ¢z Betrag und Azimut der jeweiligen Vektoren bezeich-
nen. Der Kreisring der zu erwartenden Targetpositionen wird also von Kreisen mit den
Radien 7,,; (innen) und 7, (auBen) begrenzt. Es wird nur der Input von Geschwin-
digkeitsdetektoren verwendet, die néher als ry am Fixpunkt liegen — eine bestehende un-
gefdhre Fixation wird ja zu Beginn und wéhrend einer Folgebewegung vorausgesetzt. Das
Gewicht h, ist so gewihlt, dal die Neurone vom Input der Geschwindigkeitsdetektoren
allein nicht iiberschwellig werden kénnen. Abb. 3.24 veranschaulicht die Verschaltung.

Eine alternative Moglichkeit, gezielt eine Wanderung des Aktivitéatsblobs hervorzuru-
fen, besteht im Anlegen eines gradientenbehafteten Inputs. Diese Situation wird in der
Originalarbeit von AMARI [1977] untersucht; es ergibt sich eine Wanderungsgeschwindig-
keit, die dem Gradienten des Inputs proportional ist. Amari geht hier von einem konstan-
ten Input-Gradient iiber das gesamte neuronale Feld aus. Einen solchen charakteristischen
Input in Abhéngigkeit von der jeweils detektierten Geschwindigkeit zu erzeugen, erscheint
aufwendig, selbst wenn nur ein begrenzter Bereich um den Fixpunkt diesen Input erhalten
sollte. Insbesondere wére die notwendige Anzahl von Verbindungen im Vergleich zur hier
vorgestellten Losung um ein vielfaches hoher. Aus diesen Griinden wurde diese Variante
nicht weiter verfolgt.

3.5.9 Hysterese

Die bereits mehrfach erwéhnte Eigenschaft, ein einmal ausgewéhltes Blickziel beizube-
halten, ist fiir eine sinnvolle Funktion der Blicksteuerung von grofler Bedeutung. Wiirde
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Abbildung 3.24: (a) Verschaltung zwischen Geschwindigkeitsdetektoren und Aufmerksamkeitsschicht zur
Bewegungspridiktion bei Folgebewegungen. Die Schaltung setzt voraus, dafl das Target bereits fixiert
wird, sich also im Zentrum des retinalen Koordinatensystems befindet. Dies ist z.B. nach einer Sak-
kade der Fall. Um die Verfolgung eines bewegten Targets zu unterstiitzen, wird die Aktivitit der um
das Zentrum gelegenen Geschwindigkeitsdetekoren ausgewertet: Jede der sechs Geschwindigkeitsschich-
ten aktiviert entsprechend der vorhergesagten Targetposition den Sektor eines Kreisrings in der Auf-
merksamkeitsschicht (gestrichelte Pfeile). Beispielhaft ist eine detektierte lokale Bewegungsrichtung von
60° hervorgehoben. Die Voraktivierung fithrt dazu, dafl der Aktivitdtsblob in die pradizierte Richtung
verschoben wird und die Verfolgung bereits bei geringem Schlupf einsetzen kann. (b) Wirkung der Ver-
schaltung aus Abb. a am Beispiel einer realen Szene nach einer (ungenauen) Sakkade. Der graue Kreis im
Zentrum deutet die Aktivitéit in der Aufmerksamkeitsschicht an, der etwas hellere Sektor kennzeichnet
den voraktivierten Bereich bei einer lokalen Bewegungsrichtung von 60°.
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Abbildung 3.25: Hystereseschleife der Aufmerksamkeitssteuerung. Als Reiz wurde eine Folge von einfa-
chen Grauwert-Kontrastbildern verwendet, deren relatives Kontrastverhéltnis C,; sich kontinuierlich vom
linken zum rechten der beiden Targets (helle Quadrate) verschob. Die Stimuli fiir ein Kontrastverhiltnis
von 0, 0.5 und 1.0 sind in Abb. (d) dargestellt. (a) und (b) zeigen zwei typische Hystereschleifen fiir
verschiedene Werte des Parameters hg.;. Die jeweilige Breite der Hystereseschleifen ist mit b bezeichnet
und dient als ein Maf fiir die Stérke des Effekts. Abb. (c) zeigt die Abhéngigkeit von b und hg, iiber
einen grofleren Wertebereich. Bei hg; = 0.2 tritt bei der verwendeten Reizkonstellation iiberhaupt kein
Umspringen auf das zweite Target auf, was formal einer divergierenden Hystereseschleife entspricht.

zu jeder Zeit das jeweils starkste Target ausgewdhlt, so konnten sich leicht Situationen
ergeben, bei denen das System aufgrund von Rauschen oder Beleuchtungsschwankungen
standig zwischen mehreren, dhnlich auffalligen Targets hin- und herspringt. Ebenso wére
eine langerdauernde Verfolgung eines bewegten Targets kaum moglich. Andererseits wi-
derspricht eine Hystereseeigenschaft keineswegs der geforderten schnellen Reaktion auf
plotzliche Anderungen im Bild — diese miissen lediglich stark genug sein.

Mit einer aus zwei gleichartigen Targets bestehenden Reizkonfiguration, bei der der
Aufmerksamkeitsinput kontinuierlich von einem Target auf das andere iibergeht, 148t sich
Hystereseeigenschaft quantitativ erfassen. Als Maf fiir das ‘Beharrungsvermogen’ der Auf-
merksamkeitssteuerung dient dabei die Breite b der Hystereseschleife. Die Verschiebung
des Inputs geschieht dabei so langsam, dafl die Aufmerksamkeitsdynamik selbst quasi-



3.5. DIE AUFMERKSAMKEITSSTEUERUNG 77

statisch arbeitet. Abb. 3.25 illustriert eine solche Simulation. Der wichtigste Parameter
ist dabei der negative Offset hg. der Verbindungsgewichte (s. Gl. 3.12). Je kleiner A, de-
sto grofer ist der exzitatorische Anteil der Wechselwirkungsgewichte, d.h. derjenige Anteil
der Gauffunktion, der iiber der Nullinie verbleibt. Ein kleinerer Wert von h,; wirkt also
ahnlich wie ein stirkeres bzw. grofleres Target: Die Anzahl der iiberschwelligen Neurone
um das momentan ausgewéhlte Blickziel ist grofer, so dafl sowohl die Selbsterregung die-
ses Targets als auch die Inhibition der anderen Neurone insgesamt stérker ist. Dies fiithrt
im Endeffekt zu einer breiteren Hystereseschleife; diese Abhéngigkeit ist in Abb. 3.25¢
dargestellt. Je nach Aufgabenstellung 148t sich das System durch Verdndern von hy; also
trager oder empfindlicher einstellen.
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4 Segmentierung

In diesem Kapitel wird ein theoretischer Ansatz vorgestellt, der fiir einen idealisierten Spe-
zialfall eine Vorhersage von Periode und Stabilitéit der stationdren Segmentierungsdyna-
mik erlaubt. Die Argumentation folgt dabei weitgehend derjenigen von GERSTNER ET AL.
[1996]. Der wesentliche Unterschied liegt darin, daff in der Arbeit von GERSTNER ET AL.
lediglich vollverbundene Netze mit homogener Verschaltung betrachtet werden, wohinge-
gen die hier verwendete Segmentierungsdynamik auf einer Netzarchitektur aufbaut, wie
sie in Kap. 3.3 dargestellt wurde: eine globale Inhibition sorgt fiir die Phasentrennung von
Objektkandidaten.

In Kap. 4.4 wird gezeigt, wie die aus der Psychophysik bekannten aufmerksamkeits-
abhdngigen Latenzen die Segmentierung beschleunigen und robuster machen kénnen. Der
Einflul von zeitlich dispergierten Inputsignalen auf eine oszillatorische Segmentierungs-
dynamik wurde — unabhéngig von der vorliegenden Arbeit — bereits von OPARA und
WORGOTTER [1996] untersucht. Die Autoren beschrianken sich jedoch auf elementare
Simulationen mit einfachen, statischen Grauwert-Stimuli und diskutieren lediglich kon-
trastabhéngige Latenzen. Die vorliegende Arbeit erweitert das Konzept um den Einflufl
der Aufmerksamkeit und zeigt die Anwendung bei bewegten realen Szenen.

4.1 Stationidre Segmentierung

4.1.1 Stationire Oszillationen bei exzitatorischer Kopplung

Bei iiberschwelliger Reizung mit konstantem Input arbeitet das Marburger Modellneuron
als (quasi-)periodischer Oszillator: Abhéngig von den Anfangsbedingungen wichst das
Membranpotential U bis zur Feuerschwelle © an; beim Erreichen der Feuerschwelle wird
ein Aktionspotential ausgelost und © um Vg erhoht, was sich formal als Selbstinhibition
des Neurons auffassen 148t. Dieser inhibitorische Beitrag klingt anschliefend exponentiell
mit der Zeitkonstante 7¢ gegen den Schwellenoffset Oy ab. Sobald das Membranpotential
die abklingende Schwelle wieder iibersteigt, wird der néchste Spike ausgelost.

Die stationére Periode dieser Oszillation 148t sich fiir ein einzelnes Neuron bei kon-
stantem Input analytisch berechnen [ARNDT, 1993]. Ebenso 148t sich der Ansatz auf eine
Gruppe gleichartiger Neuronen iibertragen, die durch exzitatorische Verbindungen mit
kurzer Zeitkonstante gekoppelt sind. Arbeiten die Neuronen (z.B. aufgrund gleicher An-
fangsbedingungen) vollig synchron, so hat die Kopplung keine Wirkung, da sie jeweils
einen Zeitschritt nach dem Zeitpunkt des kollektiven Aktionspotentials einsetzt — ein
Moment, in dem die Neuronen ohnehin refraktér sind. Eine solche vollig synchrone Oszil-
lation muf allerdings als unrealistischer Spezialfall gelten; sowohl das Membranrauschen
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der Neuronen als auch Schwankungen im realen Input lassen ein solches Verhalten im
biologischen wie im technischen System nicht zu.

Trotzdem liefert die idealisierte Situation den Ausgangspunkt fiir die Betrachtung
komplexerer Zustinde: Anhand einer stationdren Oszillation 148t sich ein Phasenmaf
definieren, das den momentanen Zustand eines Oszillators in Bezug auf die folgende
Auslosung eines Aktionspotentials wiedergibt. Zunéchst soll aber das grundlegende, in
der vorliegenden Arbeit verwendete Segmentierungsnetz mit seiner Dynamik vorgestellt
werden.

4.2 Segmentierung mit globaler Inhibition

In Kap. 3.3 wurde bereits das Konzept vorgestellt, vermutlich zusammengehorige Bild-
elemente durch Linking-Verbindungen zu koppeln, und so die jeweiligen sie représentie-
renden Neurone in ihrer Aktivitdt zu synchronisieren. Da neben der Zusammengehorig-
keit von Bildorten aber auch die Trennung von Objekten codiert werden soll, erweiterten
ARNDT ET AL. [1992] die exzitatorische Kopplungen um eine inhibitorische Komponente,
die gleichméfig zwischen allen Neuronen wirkt. Diese inhibitorische Komponente wird
von der gesamten Netzwerkaktivitit gespeist und wirkt auch wieder auf das gesamte Netz
zuriick, weshalb sie auch als globale Inhibition bezeichnet wird. Im Verein mit der lokal
wirkenden exzitatorischen Kopplung kénnen sich so Neuronenverbande herausbilden, de-
ren Aktivitdt untereinander synchronisiert, gegeneinander jedoch aufgrund der gegenseiti-
gen Inhibition phasenversetzt ist. Die globale Inhibition sorgt dabei fiir einen temporéren
Winner-Take-All-Wettbewerb, bei dem jeweils nur einer der Neuronenverbénde auf ein-
mal aktiv ist. Abb. 4.1 zeigt die zugehorige neuronale Verschaltung, Abb. 4.2 das typische
zugehorige Aktivitdtsmuster.

Den vollstéindigen Zustandsraum einer solchen gegenphasigen Oszillation analytisch
zu beschreiben, erweist sich als schwierig, weil der Schwellenvergleich eine starke Nichtli-
nearitéit darstellt. Eine Formulierung in einem System gekoppelter Differentialgleichungen
ist zwar prinzipiell moglich, fithrt aber aufgrund der groflen Neuronenzahl und der darin
vorkommenden nicht-stetigen Funktionen nicht viel weiter (zu einer Ndherung s. [GOTZL,
1994)).

Andererseits ist das Verhalten des Systems zwischen den Aktionspotentialen vollstédndig
darstellbar, da hier lediglich das Abklingen von Tiefpéssen zu beriicksichtigen ist. Voraus-
setzung fiir die rechnerische Ausnutzung dieser Eigenschaft ist also ein hinreichend grofier
zeitlicher Abstand zwischen aufeinanderfolgenden Aktionspotentialen. Dies 148t sich weit-
gehend sicherstellen, indem alle inhibitorischen Zeitkonstanten deutlich grofler als die ex-
zitatorischen gewéhlt werden. Zu den inhibitorischen Zeitkonstanten zidhlt neben der Zeit-
konstante der globalen Inhibition, 7;, auch diejenige der Refraktarwirkung, 7¢. Die Zeit-
konstanten der exzitatorischen Tiefpésse sind 7 fiir das Feeding und 7, fiir das Linking.
Nimmt man nun an, dafl das Netz sich bereits in einem eingeschwungenen Zustand mit
phasenversetzter Aktivitdt mehrerer Neuronengruppen befindet, so 148t sich iiber einen
Selbstkonsistenzansatz die mogliche Periode der gesamten Oszillation abschétzen. Aufler-
dem 148t sich zeigen, daf ein solcher Zustand lokal stabil ist, d.h. kleine Abweichungen
davon werden von der Dynamik selbst ausgeglichen.
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Abbildung 4.1: (a) Eindimensionales Segmentierungsnetzwerk zur Objektseparation im Zeitbereich. Be-
nachbarte Neurone sind {iber die Linking-Verbindungen exzitatorisch gekoppelt und kénnen so bei dhn-
licher Anregung ihre Spikeaktivitdt synchronisieren. Die Reichweite dieser Verbindungen ist im Regel-
fall groBler als 1 Neuron (gezeichnet). Die als globale Inhibition bezeichnete Riickkopplungsschleife fiihrt
zusétzlich zu einer temporéren gegenseitigen Hemmung aller im Netz vorhandenen Neuronengruppen: Ist
eine groffere Gruppe von Neuronen gleichzeitig aktiv, so wird dadurch das gesamte Netzwerk solange ge-
hemmt, bis die Inhibition wieder abgeklungen ist. (b) Beispielhaftes eindimensionales zu segmentierendes
Inputprofil I(x). Ist die Liicke zwischen den beiden Teilbereichen grofier als die Reichweite der Linking-
Verbindungen, so kann aufgrund des von der globalen Inhibition induzierten tempordren Winner-Take-
All-Wettbewerbs eine zeitliche Trennung der Spikeaktivitdt von linkem und rechtem Netzwerkbereich
erfolgen. Dabei wird die Aktivitdt der Einzelbereiche zusétzlich synchronisiert, so dafl die Zusammen-
gehorigkeit von Teilen des Intensitétsprofils im zeitlichen Verlauf der Netzwerkaktivitéit codiert wird. Die
zugehorige Netzwerkaktivitéit nach erfolgter Segmentierung zeigt Abb. 4.2.
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4.2.1 Bestimmung der Oszillationsperiode im stationiren Zu-
stand

Um die Oszillationsperiode im stationdren Zustand ndherungsweise analytisch zu bestim-
men, sind einige Vereinfachungen und Ndherungen notwendig. Diese sind im einzelnen:

1. Die beteiligten Neurone erhalten denselben statischen, iiberschwelligen Input Fj.

2. Das Netzwerk befindet sich bereits im eingeschwungenen Zustand, d.h. seine Akti-
vitéat ist seit unendlich langer Zeit periodisch.

3. Eine Anzahl von Objekten n ist durch relativ zueinander phasenversetzte Aktivitéit
der sie reprisentierenden Neuronengruppen codiert.

4. Diese Neuronenverbdande arbeiten in sich véllig synchron.

5. Die relative Phasenverschiebung der Objekte gegeneinander betrégt einen Bruchteil
1/n der gesamten Oszillationsperiode.

6. Im Verlauf einer Periode ist jede Neuronengruppe genau einmal aktiv; die Akti-
vierung geschieht in zyklischer Folge. Bei jeder Aktivierung eies Neuronenverbandes
wird das globale Inhibitionsneuron genau einmal aktiv, insgesamt also n mal in jeder
Periode.

7. Die Dauer fiir eine Riickwirkung der inhibitorischen Einfliisse (Schwelle und globale
Inhibition) ist vernachléssigbar klein gegeniiber der Oszillationsperiode und wird zu
Null angenommen.

8. Fiir die Zeitkonstanten der Tiefpésse gilt folgende Relation:

T L TR < T1 < To (4.1)

9. Fiir die Verstarkungsfaktoren der inhibitorischen Tiefpésse gilt:

Vo > Vi (42)

Waihrend die Relationen zwischen den Zeitkonstanten leicht einzustellen sind, stellen
die ersten sieben Annahmen starke Idealisierungen dar; die Punkte zwei und sieben kénnen
beide nicht streng erfiillt sein: Weder existiert ein reales Netz seit unendlicher langer Zeit,
noch gibt es in realen Netzen eine beliebig schnelle Riickkopplung. Dennoch erlauben
diese Annahmen eine Analyse der Funktionsweise der Segmentierungsdynamik und geben
Hinweise, wie diese in realen Netzen robuster zu gestalten ist.

Die letzte Forderung stellt sicher, dafl die Kopplung der Neurone untereinander zwar ei-
nerseits einen Einflufl auf den Zeitpunkt des néchsten Aktionspotentials eines Neurons ha-
ben kann, andererseits das Potential an der Linking-Synapse so schnell abklingt, daf§ sein
Beitrag zum Membranpotential bei der erneuten Auslosung eines Spikes vernachléissigt
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Abbildung 4.2: Ideales Aktivitdtsmuster in einem Segmentierungsnetz mit globaler Inhibition und drei
separierten Objekten. Alle Neurone, die ein Objekt reprisentieren, feuern gleichzeitig. Die Aktivitét
der jeweils anderen Neuronenverbéinde (die zu einem davon getrennten Objekt gehoren), ist dagegen
phasenverschoben. Voraussetzung fiir das Zustandekommen einer solchen Dynamik sind ausreichend lange
inhibitorische Zeitkonstanten und geeignete Anfangsbedingungen.

werden kann. Lange inhibitorische Zeitkonstanten sind erforderlich, um bei Schwankun-
gen im Input eine Uberlappung der Spikeauslésung (und damit einen Zusammenbruch
der Objektseparation) zu vermeiden.

In Abb. 4.2 ist eine Periode einer solchen Oszillation am Beispiel von n = 3 Ob-
jekten dargestellt. Aufgetragen ist der Zeitverlauf des effektiven Membranpotentials U.g
aller Neurone einer Gruppe (s. Kap. 2.6). Erreicht dieses Null, so iiberwiegt die Summe
der exzitatorischen Beitrage zum Membranpotential diejenige der inhibitorischen, und ein
Aktionspotential wird ausgelost. Die Zeitachse ist so gewahlt, dafl ihr Nullpunkt mit ei-
nem Aktionspotential des betrachteten Neurons zusammenfillt. Das Ende der folgenden
Periode — und damit ihre Dauer — 14t sich nun aus dem Zeitpunkt bestimmen, zu dem
der néchste Spike ausgelost wird. Dabei kann man ausnutzen, dafl zwischen den Aktions-
potentialen alle Tiefpédsse ungestort abklingen. Der inhibitorische Tiefpafl wird bei jeder
Aktivitdt einer anderen Neuronengruppe um V; aufgeladen, im Verlauf einer Periode also
n — 1 mal. Die n-te Riickwirkung der globalen Inhibition féllt wieder mit dem néchsten
Aktionspotential des betrachteten Neurons zusammen. Die Linking-Kopplung spielt in der
Rechnung keine Rolle, da vorausgesetzt wurde, dafl die Neuronengruppen untereinander
bereits vollstédndig synchronisiert sind.

Fiir das effektive Membranpotential ergibt sich also folgender Zeitverlauf:

Uglt) = F(t)-(1+L(1) — O(t) — (1)
~ Fy— 0 — Ogyult) — I(1) (4.3)
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wobei die Bezeichnungen denen aus Kap. 2.6 entsprechen.

Der Selbstkonsistenzansatz beruht nun darauf, dafl der Zeitverlauf der Teilpotentiale
in jeder Periode einerseits exakt mit dem in der vorhergegegangenen Periode identisch
ist, andererseits das Netzwerk bereits seit unendlich langer Zeit aktiv ist und somit jedes
Teilpotential als Uberlagerung aller identischen vorangegangen Perioden darzustellen sein
soll. In der Praxis spielen die Terme, die weit zuriickliegenden Perioden entsprechen,
natiirlich keine Rolle mehr. Fiir die Rechnung ist die Formulierung der Teilpotentiale als
unendliche Reihen jedoch niitzlich.

Der dynamische Anteil der Schwelle errechnet sich folgendermafen:

0 tHET
@dyn(t) = Z V@ -e "o
k=0
_t Ve
= V@OO e e mit Vgo — © T (44)
1—em®

Jeder Summand représentiert dabei den Beitrag aus einer Periode (um —k - T" verscho-
bene StoBantwort des Tiefpafl). Vi§® wurde nach Ausklammern mit Hilfe der Formel fiir
unendliche geometrische Reihen bestimmt.

Fiir die globale Inhibition verlduft die Rechnung analog. Allerdings ist hier zu beriick-
sichtigen, dafl das Inhibitionsneuron wiahrend jeder Periode n-mal aktiv ist, wobei jedesmal
alle Neurone im Netz einen Inhibitionsimpuls erhalten. Der Laufindex k zahlt also in der
folgenden Gleichung keine Perioden, sondern Aktionspotentiale des Inhibitionsneurons:

i _ t+kT/n
It) = Y Vi-e
k=0
_t V]
= V>X-e mit Ve = - (4.5)

1—e7r

wobei V° wieder mit Hilfe der Formel fiir die unendliche geometrische Reihe bestimmt
wurde.

Aus dieser Darstellung ergibt sich, dafl sich das Verhalten eines seit unendlich langer
Zeit aktiven Neurons formal auf ein Neuron mit der Schwellenverstiarkung V§° und der
Inhibitionsverstarkung V> abbilden la8t, das zum Zeitpunkt ¢ = 0 zum ersten Mal ge-
feuert hat. Die Auslosung des néchsten Aktionspotentials soll nun genau am Ende der
Periode, also bei t = T erfolgen. Die Bedingung dafiir lautet also:

0=U(T) = Fy— O — Vi e 7 — Ve 7 (4.6)

Diese Gleichung ist nur im Spezialfall 7o = 7; geschlossen 16sbar. Eine Naherung 148t sich
aber durch eine Reihenentwicklung gewinnen. Um einen sinnvollen Entwicklungspunkt zu
finden, kann man zunéchst 7; = 7g setzen, d.h. man berechnet diejenige Periode Ty, die
sich allein aufgrund der Schwellenzeitkonstante ergébe. Diese ist

%_@°> (4.7)

To = —70 - In | =2 — 20
°T e ”<V5°+Vfo
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Zur iibersichtlicheren Notation substituieren wir das Argument des Logarithmus:

Fy — ©q . To
I3 Ve LV sowie v - (4.8)
Es gelten dann die Relationen
_Te . , _Te ~
e o =[ sowie e 1 =p7" (4.9)

Damit ergibt die Reihentwicklung von U.g(t) um Tg

dU,
Ugt) = Ug(To) + —L| - (t=To) +...
dt |,
VOO VOO
~ Fy—0)— Vet —Vep + (726‘1 + Tflﬁ”) (t—Te) (4.10)

Einsetzen in Gl. 4.6 und auflosen nach T liefert:

VB + VB + 0, — Fy
Ve =
Epr+ L

1- (Fo—©0)?
(1 - P)/)B T — (Vgoivlog)vloo

T = Te+

= —To-|—InB+1+

- (4.11)
ve T8

Aufgrund der rechtsgekriimmten Aufladekurve des Membranpotentials ist die so erhal-
tene Naherung fiir 7" immer zu klein; die in Abb. 4.2 eingezeichneten Tangenten illustrieren
den Effekt der Reihentwicklung um 7.

4.2.2 Stabilitit und Minimumseigenschaft der stationidren Os-
zillationen

Die bis jetzt angestellten Betrachtungen liefern zwar eine Abschétzung fiir die Oszilla-
tionsperiode im stationdren Zustand, beantworten aber noch nicht die Frage nach der
Stabilitéit dieses Zustandes bzw. ob und von welchen Anfangsbedingungen aus er iiber-
haupt erreicht werden kann.

Um einen genauen Eindruck von der Arbeitsweise der Synchronisations- und Separa-
tionsdynamik zu bekommen, ist es sinnvoll, den Mechanismus, der zur dargestellten Ob-
jektseparation fiihrt, im Detail zu untersuchen. Dabei spielt — wie bei der Abschéatzung der
Ostzillationsperiode — die Frage nach dem néchsten Spikezeitpunkt eines Neurons die ent-
scheidende Rolle. Die Zeit, die das Neuron ohne das Eintreffen weiterer Spikes von anderen
Neuronen bis zur Auslosung seines néchsten Aktionspotentials benttigen wiirde, eignet
sich als eine Art Phasenmaf}, das den Fortgang der neuronalen Anregung beschreibt. Eine
strenge Definition der Phase analog derjenigen einer harmonischen Schwingung ist ohne
weiteres nicht moglich, weil diese eine bekannte, feste Aktivitatsperiode voraussetzt.

Zur Entstehung der Separationsdynamik tragen im wesentlichen drei Teilprozesse bei:
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1. Die exzitatorische Linking-Kopplung zwischen Neuronen mit potentiell zusammen-
gehorigen rezeptiven Feldern fiithrt zu einer Anndherung der Spikezeitpunkte der
Neurone. Das in der Phase vorlaufende Neuron feuert zuerst und bringt durch den
zuséatzlichen Exzitationspuls die benachbarten Neurone dichter an die Feuerschwelle.
Die Auswirkung dieser Exzitation ist in Abb. 4.3 dargestellt.

2. Neurone, deren Membranpotential noch weiter von der Schwelle entfernt sind, er-
halten von der globalen Inhibition einen inhibitorischen Impuls, der mit der rela-
tiv langen Zeitkonstante 7; nachwirkt. Solche Neurone werden also in ihrer Phase
zuriickgesetzt (Abb. 4.4a). Dieser Effekt ist um so stérker, je nédher das Neuron be-
reits an der Schwelle war. Dadurch werden die Phasen aller momentan nicht aktiven
Neurone im Netz einander in hohem Mafl angeglichen (Abb. 4.4b).

3. Neurone, die ohne die globale Inhibition kurz nach dem vorlaufenden Neuron gefeu-
ert héitten, sind nur dann von der Phasenriicksetzung ausgenommen, wenn sie noch
vor Eintreffen des Inhibitionspulses feuern. Dies ist immer dann der Fall, wenn ihre
Phase der des vorlaufenden Neurons bereits so dhnlich ist, da} der exzitatorische
Kopplungspuls geniigt, um sie innerhalb von 1-2 Zeitschritten ebenfalls zum Feuern
zu bringen.

In der Summe fiithren diese Teilprozesse dazu, dafl Neurone, die dhnlichen Input erhalten
und durch ausreichend starke Kopplung verbunden sind, ihre Spikezeitpunkte synchroni-
sieren, wiahrend sie von denen aller anderen Neuronen im Netz zeitlich getrennt werden.
Die rhythmische Aktivitdt der globalen Inhibition fithrt dabei dazu, dafl regelrechte Zeit-
schlitze entstehen, in denen Neuronengruppen aktiv sein kénnen. Eine Voraussetzung
dafiir ist die rechtsgekriimmte Aufladekurve des Membranpotentials; diese ist auch fiir
die Stabilitidt des gesamten Systems von entscheidender Bedeutung [ERNST, 1993].

Eine vergleichbare Argumentation fiir den Fall einer ebenfalls impulscodierten, aber in
ihrer rdumlichen Wirkung begrenzten Inhibition geben auch NiscHwiTZ und GLUNDER
[1995]. Aufgrund der lokalen Natur der riickwirkenden Inhibition ergeben sich in ihrem
Modell synchronisierte Teilverbénde von Neuronen, ohne dafl zwischen diesen eine globale
Phasenbeziehung besteht — was der physiologischen Realitét sicherlich ndher kommt. Zur
Erklarung der Synchronisation innerhalb der Neuronenverbénde ziehen NISCHWITZ und
GLUNDER jedoch i.w. die gleichen Mechanismen heran, die oben vorgestellt wurden.

4.3 Definition eines Segmentierungsmafles

Ausgehend vom symmetrischen stationdren Zustand wie er in Abb. 4.2 dargestellt ist,
148t sich anhand der Kreuzkorrelation zweier Aktivitdtsmuster ein einfaches Maf fiir den
Fortschritt der Segmentierung in einer realen Dynamik definieren. Der Wert 1 soll dabei
fiir eine vollstandige Segmentierung stehen, der Wert 0 synchrone Aktivitat verschiedener
Objekte, also fehlende Segmentierung, anzeigen. Abb. 4.5 illustriert die dabei involvierten
Groflen.

Zunéchst mufl dazu der Zeitverlauf der neuronalen Aktivierung wie folgt analysiert
werden:
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Abbildung 4.3: Auswirkung der Linking-Kopplung auf den Spikezeitpunkt der Neurone. Das vorlaufende
Neuron feuert zuerst und schiebt damit das nachfolgende Nachbarneuron durch einen Linking-Puls in der
Phase nach vorne. Die urpsriingliche Phasendifferenz ATg j der beiden Neurone wird dadurch um ASy,
auf ATg reduziert.

1. Zuordnung aller Spikes zu Objekten (bzw. dem Szenenhintergrund) entsprechend
den RFs der Neurone

2. Zusammenfassen der Spikes zu den Objekten bzw. dem Hintergrund gehorenden
Massensignalen (Multi- Unit-Activity, MUA)

= Zu jedem Objekt sowie ggf. dem Hintergrund entsteht ein Massensignal.

3. Paarweise Berechnung der Kreuzkorrelation der Massensignale

Anhand der Kreuzkorrelation 148t sich nun gleichzeitige bzw. phasenversetzte Aktivitat
der verschiedenen Neuronengruppen feststellen: Ein Peak bei Null in der Kreuzkorrelation
zeigt gleichzeitige Aktivitéit an, ein Peak bei der Halfte der Oszillationsperiode T' dagegen
phasenversetzte Aktivitat. Voraussetzung fiir die weitere Rechnung ist, daf§ tatséchlich
getrennte Peaks vorliegen. Diese Bedingung ist genau dann erfiillt, wenn sich eine Dynamik
vom oben beschriebenen Typ eingestellt hat. Ist diese Voraussetzung nicht erfiillt, dann
ist auch die Anwendung des vorgestellten Segmentierunsmafles unsinnig. Bezeichnen wir
die zu zwei Objekten gehorenden Massensignale mit MU A;(t) und MU As(t), so ist die
Kreuzkorrelation wie folgt definiert:

CCon(t) = MUA, () x MU Ag(t) = /_ Y MUA, (7)MU Ayt + 7)dr (4.12)
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Abbildung 4.4: Wirkung der globalen Inhibition auf die relative Phase von zwei Neuronen. (a) Desyn-
chronisierende Wirkung. Das vorlaufende Neuron 16st die globale Inhibition aus und inhibiert so indirekt
das nachlaufende. Die relative Phasendifferenz ATg y der beiden Neurone wird dadurch stark vergréfiert,
die Neurone somit desynchronisiert. (b) Synchronisierende Wirkung. Eine dritte Neuronengruppe (nicht
gezeichnet) 16st die globale Inhibition aus und inhibiert beide betrachtete Neurone. Das vorlaufende Neu-
ron wird im Vergleich zum nachlaufenden stérker in der Phase zuriickgeworfen, so daf sich die relative
Phasendifferenz verringert: Die beiden Neurone werden synchronisiert.



4.3. DEFINITION EINES SEGMENTIERUNGSMASSES 89

503 ‘ ]
L a
4@} -------- Object 1 -
n Object 2 ]
% ! a L
o ; : .
5 507 !
i) i j .
2N ; P
e REEEE
2 | . uE
SILe] S | N | A (N U N A
i i n i h i B
‘ ! i } ! E
Oﬂl‘ .:\i ‘.:‘ .:“ \ .:'M L f'! 14
Q) 200 400 600 300 1000
t[ms]
0.8_ """"" T T T T T ]
8 0 )
= I ]
Tg:) I ]
o 0.4F .
8 L i
Z b -
= i nonseg 1
© 0.0 — .
0.0b e e, L e, W LD ]
-300 =200 —=100 0 T/4 100 T 500
time shift [ms]

Abbildung 4.5: Zur Definition des Segmentierungsindex SI. (a) Oszillatorische Massensignale zweier Neu-
ronengruppen, die jeweils ein zu segmentierendes Objekt repriasentieren. Die Dynamik entspricht der aus
Abb. 4.2; hier sind lediglich die Ausgangssignale aufgetragen. (b) Aus den beiden Zeitverldufen wird
nach Gl. 4.12 eine zeitaufgeloste Kreuzkorrelation berechnet. Der gezeigte Verlauf der Kreuzkorrelation
entspricht dem hervorgehobenen Datenpunkt in Abb. 4.6. In der vorliegenden, einfachen Grundlagensimu-
lation tritt lediglich am Anfang tatsichlich {iberlappende Aktivitdt der Neuronengruppen auf; wihrend
der weiteren Simulation wandert der Peak von Null weg und zeigt so die wachsende Phasendifferenz der
beiden Neuronengruppen an. Als Grenze wird nach Gl. 4.14 bzw. Gl. 4.13 eine Phasenverschiebung von
einem Viertel der stationédren Periode T verwendet.



90 4. SEGMENTIERUNG

Die Flédche P, opse unter dem Peak bei Null ist:

Pronses = / L Oy (ndt (4.13)

Entsprechend ergibt sich der segmentierte Anteil P, der Aktivitét als Flache unter dem
Peak bei %:

T
Poy= [ COn(t)dt (4.14)

4

Der Segmentierungindex S7 wird nun definiert als:

P’I”LOTLSE
ST =1 — —1onses (4.15)

seg

4.4 Segmentierung mit Latenzen

4.4.1 Segmentierung einfacher Reize

In Kap. 2.5.2 wurde bereits dargestellt, daf§ der Input des natiirlichen Sehsystems be-
reits stark iiber die Zeit verteilt ist. Im Sinn einer zeitlichen Szenensegmentierung kann
man also davon sprechen, dafl das Kontur-Form-System bereits vorsegmentierten Input
erhélt. Das Segmentierungsnetz mufl in diesem Fall ‘nur noch’ die im Input-Spikestrom
vorhandenen zeitlichen Unterschiede aufrechterhalten bzw. entsprechend der rdumlichen
Zugehorigkeit der Objekte umordnen. Stimmt die Vorsegmentierung im Input bereits gut
mit der endgiiltigen Anordnung iiberein, so gelangt das Netzwerk dadurch wesentlich
schneller in die Ndhe eines stationdren Zustandes als das bei gleichzeitig eintreffendem
Input der Fall wére. Probleme kénnen auftreten, wenn sich kontrastinduzierte Latenzen
mit den aufmerksamkeitsbedingten iiberlagern, etwa bei ungleichméfiger Beleuchtung.

In der o.a. Arbeit von OPARA und WORGOTTER wird dieser Effekt auf ganz dhnliche
Weise wie in der vorliegenden Arbeit untersucht, wobei sich ihr Segmentierungsnetz vom
hier verwendeten etwas unterscheidet. Trotzdem stimmen ihre Ergebnisse fiir einfache
Reize (Rechtecke unterschiedlichen Grauwerts) sehr gut mit den im folgenden Abschnitt
vorgestellten iiberein.

Abb. 4.6 zeigt die Abhéngigkeit des Segmentierungsfortschritts von der zeitlichen Di-
spersion der beiden Objekte am Eingang des Netzwerks. Bis zu einer Zeitdifferenz, die
der stationdren Oszillationsperiode entspricht, beschleunigt eine eingangsseitige Dispersi-
on die Entstehung der endgiiltigen Segmentierungsdynamik.

4.4.2 Implikationen fiir die Segmentierung realer Szenen

Wie sich in Kap. 5.2 zeigen wird, wird die Segmentierungsdynamik durch die Dispersion
jedoch nicht nur schneller, sondern auch robuster. Das geht so weit, dafl bei realen An-
wendungen mit ihren komplexen Intensitdtsmustern eine quasi-stationdre Segmentierung
oftmals nur gelingt, wenn im Inputstrom des Netzwerks bereits eine zeitliche Dispersion
vorliegt. Zudem kann eine solche Vorgsegmentierung auch dazu verwendet werden, einem
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%QQ

Abbildung 4.6: Separation zweier Rechtecke mit unterschiedlicher Eingangslatenz. Die beiden Objekte
werden mit einem festen anfiinglichen Zeitversatz A auf das Segmentierungsnetz gegeben. Auf der Ordi-
nate ist der Segmentierungsindex ST aufgetragen. Der stationére, segmentierte Zustand (S = 1) wird
in allen Féllen erreicht. Ausgehend von A = 0 (kein Zeitversatz) gelingt die Segmentierung jedoch um so
frither, je grofler der anfingliche Latenzunterschied ist. Die in Abb. 4.5b beispielhaft gezeigte Kreuzkor-
relation wurde am eingekreisten Datenpunkt ermittelt.

nachgeschalteten Assoziativspeicher zeitlich getrennte Muster zu présentieren, ohne dafl
eine Oszillation im eigentlichen Sinn notwendig wére. Prinzipiell 148t sich mit diesem Ver-
fahren also eine One-Shot-Analyse einer Szene durchfiihren. Diese wird allerdings hinsicht-
lich der Separation von Objekten in den meisten Fillen wesentlich ungenauer ausfallen
als eine Ostzillation, die sich iiber langere Zeit herausbilden kann. Da aber im Echtzeit-
betrieb Eingangsbilder nicht unbegrenzt lange zur Verfiigung stehen, ist die Moglichkeit
einer solchen One-Shot-Analyse fiir natiirliche wie fiir kiinstliche Segmentierungssysteme
von Bedeutung.

Die Benutzung eines festen zeitlichen Gradienten mit retinozentrischem Ortsprofil iiber
dem Sehfeld setzt allerdings voraus, dafl eines der zu segmentierenden Objekte in der
Szene bereits fixiert wird. Dies ist aber i.a. durch die Arbeit der Blicksteuerungsschicht
gegeben. Das natiirliche System zeigt sich an dieser Stelle wesentlich komplexer: Die Auf-
merksamkeit (im Sinn einer beschleunigten Verarbeitung) kann offensichtlich auch ohne
Verénderung der Blickrichtung verlagert werden (s. Kap. 2.5.2). Die Modellierung dieser
speziellen Eigenschaft erscheint ungleich aufwendiger als der hier gewéhlte Weg, ohne
dafl a priori grundlegend neue funktionelle Eigenschaften zu erwarten sind, zumal beim
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natiirlichen Sehen die Blickrichtung der Aufmerksamkeit innerhalb von Sekundenbruchtei-
len nachfolgt. Deshalb wurde dieser Weg in der vorliegenden Arbeit nicht weiter verfolgt.

Um aufmerksamkeitsinduzierte Latenzen im Modell fiir die Segmentierung zu verwer-
ten, geniigt es, die visuelle Aufmerksamkeit als fest auf den aktuellen Fixpunkt gerichtet
anzunehmen. Die zentralen Bereiche des Eingangsbildes werden dann gegeniiber der Pe-
ripherie beschleunigt verarbeitet, so dafl ein Objekt im Fixpunkt durch einen zeitlich
eng zusammenhéngenden Spikestrom repréasentiert wird, wahrend periphere Objekte das
Segmentierungsnetz entsprechend spéter (und eventuell dispergiert) erreichen.

Entsprechend dieser Festlegung wurden die in Kap. 5.2 beschriebenen Simulationen
mit realen Szenen mit einem zweidimensionalen gaufformigen, auf die Retina zentrierten
zeitlichen Gradienten durchgefithrt. Abb. 4.7 zeigt das Ergebnis bei der Anwendung auf
die Separation zweier Rechtecke, von denen eines im Zentrum des Blickfeldes liegt. Da
die zeitliche Dispersion — anders als im Beispiel aus Abb. 4.6 — nun kontinuierlich vom
Ort abhéngt, werden die beiden Objekte dem Segmentierungsnetz nicht in sich synchron
prasentiert, sondern weisen auch eine innere Dispersion auf, die allerdings geringer ist als
der zeitliche Abstand zwischen den Objekten. A bezeichnet hier die maximale Disper-
sion zwischen dem Zentrum und dem Rand des Gesichtsfeldes. Die Beschleunigung der
Segmentierung bei wachsendem A ist aufgrund der schwicheren Vorseparation weniger
ausgepragt als im vorigen Beispiel, aber immer noch gut zu erkennen.

Abbildung 4.7: Separation zweier Rechtecke, die durch einen gauBférmigen Gradienten im Zeitbereich
dispergiert werden. Das Zentrum des Gradienten liegt dabei auf einem der beiden Rechtecke, entsprechend
einer Fixierung dieses Objekts.



5 Simulationsergebnisse mit realen
Szenen

In diesem Kapitel soll die Anwendung der beschriebenen Netzwerke auf die Analyse beweg-
ter, realer Szenen vorgestellt werden. Bei dieser Anwendung iiberlagern sich die Aufgaben
von Objektverfolgung und Segmentierung: Eine komplexe Szene ist mit einer begrenz-
ten Zahl von Neuronen nur dann sinnvoll zu bearbeiten (d.h. zu segmentieren), wenn
die interessierenden Objekte als Blickziel ausgewéhlt und gegebenenfalls wihrend ihrer
Bewegung verfolgt werden. Diese Bewegung kann auch aus einer Eigenbewegung des Be-
obachters bzw. einer Uberlagerung von Eigen- und Objektbewegung resultieren. Um die
Analyse moglichst einfach und robust zu gestalten, mufl die Segmentierung sich auf we-
nige Bildbereiche beschréanken; das Segmentierungsnetz ist hier auf die ‘Vorarbeit’ der
Aufmerksamkeitssteuerung angewiesen.

Zunichst werden die Verfolgungsergebnisse dargestellt (Kap. 5.1), danach die darauf
beruhenden Segmentierungen (Kap. 5.2).

5.1 Verfolgungsergebnisse

5.1.1 Beispielszene 1: Durlacher Tor

Abb. 5.1 zeigt eine Straflenkreuzung, die von oben mit feststehender Kamera aufgenom-
men wurde. Diese Szene eignet sich als Referenz fiir verschiedene Varianten der Verfolgung,
weil die Autos als mogliche Blickziele klar definiert sind und sich sowohl durch Intensitéts-
kontrast als auch durch ihre Bewegung vom feststehenden Hintergrund abheben. Schwie-
rigkeiten entstehen durch die schlechte Auflosung; alle Autos sind unter 10 x 10 Pixel
grof}, so dafl auch kleine Abweichungen das Target leicht aus dem Aufmerksamkeitsfokus
(der selbst einen Durchmesser von ca. 10 Pixel hat) geraten lassen.

Zunichst wurde als einfachste Variante die Spikeaktivitét der X-Zellen (aus zwei Auf-
losungsstufen mit Abtastweiten d = 2 und d = 4) direkt als Input auf das Aufmerksam-
keitsnetz gegeben. Abb. 5.1 zeigt den bearbeiteten Bildausschnitt und die Entwicklung
der Simulation. Am Anfang der Simulation steht das Target (Auto) in einer exzentrischen
Position links oben relativ zur Blickrichtung. Die Aktivitat in der Aufmerksamkeitsschicht
konzentriert sich wie in Kap. 3.5 beschrieben schnell auf die Position des Autos (Abb. 5.1-
56); nach 64 bin wird eine Sakkade zum Schwerpunkt der Aktivitit ausgelost. Abb. 5.1-65
zeigt die Situation unmittelbar nach der Sakkade. Durch die Verschiebung des retinozentri-
schen Koordinatensystems 148t sich die angezeigte Aktivitdt zunéchst nicht sofort weiter
sinnvoll auswerten (s. Kap. 3.5.7). Erst nach einer Suppressionszeit von 50 bin wihrend
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Abbildung 5.1: Simulationsbeispiel 1a: Durlacher Tor mit X-Zellen-Input. Der Rahmen im Bild zeigt den
bearbeiteten Bildauschnitt. Das Kreuz in der Mitte des Rahmens gibt die momentane Blickrichtung an;
die Einzelbilder sind durch die Nummern der dazugehérigen Zeitschritte markiert. (56) Am Anfang der
Szene steht das zu verfolgende Auto auBerhalb des Fixpunkts. Die Aktivitdt in der Aufmerksamkeits-
schicht konzentriert sich auf die diese Position, so dafl nach nach 64 bin eine Sakkade dorthin ausgelost
wird. (65) Unmittelbar nach der Sakkade miissen weitere Blickbewegungen und der Input zur Aufmerk-
samkeitsschicht zunéchst unterdriickt werden (79), so dafi die gesamte Aktivitidt neu aufgebaut werden
kann (128). Man beachte, daf} der gesamte Vorgang weniger als 0.1 s Echtzeit benétigt. Nach dem Neu-
aufbau der Aktivitdt wandert diese kontinuierlich mit dem Target mit und erméglicht so die in Kap. 3.5.8
beschriebene glatte Folgebewegung (227-1379).

der die Ausgangsaktivitit der X-Zellen unterdriickt wird, baut sich die Aktivitat im Zen-
trum der neuen Blickrichtung wieder auf (Abb. 5.1-128). In den weiteren Schnappschiissen
der Simulation (Abb. 5.1-227-1379) ist zu sehen, wie die Aktivitéit kontinuierlich mit dem
Auto mitwandert und so die in Kap. 3.5.8 beschriebene Folgebewegung herbeifiihrt. Eben-
falls zu erkennen ist der sténdige leichte Schlupf, der notwendig ist, um die Folgebewegung
in Gang zu halten.

Abb. 5.2 zeigt die gleiche Szene, allerdings wird das vom Transientensystem erzeug-
te Merkmal Bewegungskontrast (s.Kap. 3.4) als Input fiir die Aufmerksamkeitsschicht
verwendet. Der Verlauf der Simulation ist sehr &hnlich wie im vorhergehenden Beispiel
(Intensitédtskontrast als Input): Das auffélligste Blickziel im Bild wird mit einer initialen
Sakkade in die Fovea gebracht; anschlieend wird die Blickrichtung der Bewegung des
Objekts nachgefiihrt.

Ahnliche Verfolgungen lassen sich fiir alle in der Szene vorhandenen bewegten Objekte
(Autos) durchfithren. Abb. 5.3 zeigt die dabei erzielten Trajektorien der Blickrichtung.
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Abbildung 5.2: Simulationsbeispiel 1b: Durlacher Tor mit Aufmerksamkeits-Input vom Transientensy-
stem. Der Verlauf der Simulation ist weitgehend der gleiche wie im vohergehenden Beispiel (die Nummern
bezeichnen die zugehorigen Zeitschritte der Simulation): (15) Das zu verfolgende Auto steht auflerhalb
des Fixpunkts. (60) Die Aktivitét in der Aufmerksamkeitsschicht konzentriert sich auf das neue Blick-
ziel und 16st aufgrund der peripheren Position des Blickziels eine Sakkade aus. Der Input wird fiir die
Dauer der sakkadischen Suppression ATy, unterdriickt. (230) Nach der Sakkade erfolgt der Neuaufbau
der Aktivitdt im Fixpunkt. (258—-895) Die Blickrichtung wird der Bewegung des Autos kontinuierlich
nachgefiihrt.

Abbildung 5.3: Ubersicht iiber die Verfolgung vier verschiedener Autos im Beispiel Durlacher Tor. Die
gleichen Trajektorien aus vier verschiedenen Simulationen sind in das Anfangsbild (links) und das Endbild
(rechts) der Sequenz nach 1000 bin eingezeichnet. Das kurzzeitige ‘Zuriicklaufen’ in der Mitte der linken
oberen Trajektorie entstand beim Wechsel des Aufmerksamkeitsfokus von der rechten auf die linke Kante
des verfolgten Autos.
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5.1.2 Beispielszene 2: Fuligingerin

Abb. 5.5 zeigt die Verfolgung einer FuB3giangerin. Als Input fiir die Aufmerksamkeitssteue-
rung wurde hier der Bewegungskontrast verwendet; in Abb. 5.4 ist der — iiber mehrere
Zeitschritte aufintegrierte — Input separat dargestellt.

Da auch die Extraktion des Bewegungskontrasts letztlich auf der Aktivitit der De-
tektoren fiir Intensitdatskonstrast autbaut, wandert der Schwerpunkt im Verlauf der Simu-
lation vom Oberkorper der Person zu den Beinen. Wiederum macht sich hier die rein
datengetriebene Arbeitsweise des Systems bemerkbar. Allerdings geht der Kontakt zur
Person wihrend der Simulation nicht verloren. Das Sichtfeld der Kamera wurde wie im
vorhergehenden Beispiel relativ eng gewéhlt, da auf einer schnellen handelsiiblichen UNIX-
Workstation (DEC Alpha 21164 mit 500 MHz, 8 MB Second-Level-Cache, 256 MB RAM)
bereits Kompilations- und Simulationszeiten in der Groflenordung von Stunden anfielen.

Abbildung 5.4: Aktivitdt der Bewegungskontrast-Detekoren bei der Szene aus Abb. 5.5 in einem Bei-
spielframe (t = 271bin), aufintegriert iiber 8 Zeitschritte. Die Bewegungskontrast-Detektoren liefern den
Input fiir die Aufmerksamkeitsschicht, deren Auswahldynamik dann das endgiiltige Blickziel bestimmt.
Wie in Abb. 5.5 ist die Position der aktiven Neurone je nach Umgebung zur besseren Erkennbarkeit
schwarz bzw. weifl markiert; inhaltlich besteht zwischen den beiden Markierungen kein Unterschied.
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Abbildung 5.5: Simulationsbeispiel 2: FuBBgénger (fortgesetzt auf den beiden folgenden Seiten). Die Zahlen
bezeichnen wie in den vorhergehenden Beispielen die Zeitschritte, zu denen die Schnappschiisse festge-
halten wurden. Die Aktivitdt der Aufmerksamkeitsschicht ist je nach Umgebungsfarbe schwarz bzw.
weifl dargestellt, um eine Erkennung im Schwarzweiffausdruck zu ermoglichen. Wahrend der Simulation
verlagert sich das Maximum der Bewegungskontrast-Detektion und damit das Input-Maximum fiir die
Aufmerksamkeitschicht vom Oberkorper auf die Beine. Dies ist eine direkte Folge der rein datengetriebe-
nen Arbeitsweise des Systems: Die Bewegungkonstrast-Detektion setzt auf die Aktivitét der X-Zellen auf,
die fiir Helligkeitskontrast empfindlich sind. Die zusétzliche Auswertung des Bewegungskontrastes bringt
zwar eine starke Vorselektion des Inputs (vgl. Abb. 5.4), kann aber die Abhéngigkeit von der retinalen
Kontrastdetektion nicht vollig autheben.
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5.1.3 Beispielszene 3a: Autobahn I

Abb. 5.6 zeigt einen Ausschnitt aus einer Autobahnfahrt bei normalen Sichtverh&ltnis-
sen. Als Input fiir die Aufmerksamkeitsschicht wird ebenfalls wieder die Aktivitdat der
Bewegungskontrastneuronen des Transientensystems verwendet. Anders als bei den bis-
her beschriebenen Simulationen steht hier die Kamera nicht fest, sondern fiithrt eine Ei-
genbewegung aus, die sich im retinozentrischen System als Scheinbewegung der gesamten
Szenerie duflert.

Zu Beginn der Szene (t=90 bin) ist der Blick noch nicht ausgerichtet. Nach kurzer
Zeit (t=123 bin) baut sich in der Aufmerksamkeitsschicht Aktivitdt am Ort des voraus-
fahrenden Autos auf; dieses bindet den Fokus der Aufmerksamkeit. Anschlielend erfolgt
die entsprechende Sakkade; nach der sakkadischen Suppression ist noch Restaktivitédt des
alten verschobenen Targets vorhanden, die mit dem neuen retinotopen Ort des Blickziels
um den Fokus konkurriert (t=169 bin). Diese Konkurrenz fallt zunéchst in die der Sak-
kade folgende Totzeit; das Auto iibernimmt als neues Blickziel den Fokus fiir kurze Zeit
wieder vollstandig (nicht gezeigt).

Inzwischen ist allerdings ein weiteres potentielles Blickziel ndhergeriickt: Die schein-
bare Geschwindigkeit der Ausfahrtbake am rechten Fahrbahnrand ist nach 231 bin so
grof}, dafl zunehmend die in diesem Teil des Gesichtsfeldes angeordneten Geschwindig-
keitsdetektoren und damit auch die fiir Geschwindigkeitskontrast empfindlichen Neurone
aktiviert werden. Je genauer die retinotop gemessene Geschwindigkeit mit der ‘optima-
len Geschwindigkeit’ der Detektoren iibereinstimmt, desto stérker werden diese aktiviert.
Nach 242 bin hat die Bake den Fokus vollstdndig vom Auto iibernommen, was kurze Zeit
spéter eine entsprechende Sakkade auslost (t=257 bin).

Auch nach dieser Sakkade konkurriert eine gewisse Restaktivitit (rechts oben im Bild)
mit derjenigen am neuen retinotopen Ort des Blickziels; zusétzlich kommt kurzzeitig noch
Input vom Fahrbahnrand rechts unten hinzu (t=331 bin). Fiir etwas weniger als 200 bin
(ca. %s) bleibt die Bake als Blickziel erhalten; danach {ibernimmt das vorausfahrende Auto
wieder den Fokus (t=457 bin). Nach der etwas ungenauen Riickkehrsakkade bei t=499 bin
erfolgt bei 512 bin noch eine Korrektursakkade. Im weiteren Verlauf wird zwar nochmals
Aktivitdt durch das Verkehrsschild und den im Hintergrund sichtbaren Hohenzug aufge-
baut; zunéchst fillt diese jedoch in die 50 bin dauernde Totzeit der Korrektursakkade.
Nach dem Ende dieser Totzeit ist die Bake bereits so weit aus dem Gesichtsfeld gewandert,
daB die periphere Aktivitéit zwar nicht vollstdndig unterdriickt wird (t=599 bin), ande-
rerseits aber auch nicht ausreicht, um eine neue Blickbewegung auszulésen. Im weiteren
Verlauf bleibt der Blick auf das vorausfahrende Auto gerichtet.
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Abbildung 5.6: Simulationsbeispiel 3a: Autobahn I. Details s. Text.
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499 529

5.1.4 Beispielszene 3b: Autobahn II

In der zuletzt beschriebenen Szene ist deutlich zu erkennen, dafl mit dem vorausfahrenden
Auto und der Ausfahrtbake zwei ungefihr gleich prominente Blickziele vorhanden sind.
Dies duflert sich in der stdndigen Konkurrenz der beiden Targets; keines kann auf Dauer
die Aktivitdt des jeweils anderen vollstindig unterdriicken; Inhibitionsdynamik in der
Aufmerksamkeitsschicht befindet sich damit effektiv in einem bistabilen Bereich, in dem
ein Wechsel von einem Target zum anderen bereits durch kleine Verédnderungen in der
Aktivitat der Targets ausgelost werden kann, vgl. dazu auch Kap. 3.5.9.

Abb. 5.7 zeigt die gleiche Szene, allerdings ist hier der Parameter hg,; etwas anders
gewihlt (0.68 statt 0.69). Der Beginn der Simulation verlduft dhnlich wie im vorhergehen-
den Beispiel: Zunéchst ist das vorausfahrende Fahrzeug das stiarkste potentielle Blickziel
im Bild und wird somit nach einer initialen Sakkade bei t=128 bin fixiert. Nach etwa
200 bin beginnt sich am Ort des Verkehrsschilds Aktivitéit aufzubauen; bei 250 bin erfolgt
eine Sakkade zum neuen Blickziel. Anders als in der vorher beschriebenen Simulation
bleibt dieses jedoch stérkstes Target, wobei die Konkurrenz zwischen Auto und Schild
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Abbildung 5.7: Simulationsbeispiel 3b: Autobahn II (Forts. néchste Seite)
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auch hier bestehen bleibt. Da allerdings die Blickrichtung der scheinbaren Bewegung des
Schilds nach rechts stindig nachgefiihrt wird, wandert das Auto — in retinozentrischer
Sichtweise — im gleichen Mafl nach links, bis es schliefilich nach ca. 600 bin aus dem
Gesichtsfeld verschwindet. Da das System iiber keinerlei Objektgedéchtnis verfiigt, findet
eine Riickkehrsakkade nicht statt; das Schild bleibt bis zum Ende der Simulation alleiniges
Blickziel.

5.2 Segmentierungsergebnisse

Fiir eine ausfiihrliche Darstellung der zeitlichen Segmentierung — auch komplexer — realer
Szenen mit dem hier verwendeten Netz sei auf die Arbeit von WEITZEL [1998b] verwiesen,
die diesen Punkt zum zentralen Thema hat. Die vorliegende Arbeit untersucht lediglich
die Besonderheiten, die sich durch die Einbeziehung der Aufmerksamkeitssteuerung bzw.
Blickbewegungen ergeben:

e Die Bewegung der Kamera verdndert den in das System eingespeisten Input si-
gnifikant: bei einer Folgebewegung wird das vorfolgte Objekt weitgehend ruhig auf
der Retina gehalten, wéhrend der Hintergrund sich kontinuierlich bewegt. Je nach
Objekt und Kamerabewegung konnen ‘Verwacklungseffekte’ auftreten.

e Die zeitliche Dispersion in der Vorverarbeitung liefert eine stdndige Vorseparation
der Szene, die — eine erfolgreiche Verfolgung vorausgesetzt — die Segmentierung
robuster gegen die stdndige Bewegung und Verwackelungseffekte machen kann.

Abb. 5.8 zeigt die Aktivitit des Segmentierungsnetzwerkes bei Anwendung auf die Sze-
ne ‘Durlacher Tor’ (vgl. Beispiele im vorigen Abschnitt). Zur Erzeugung des Inputs wurde
die Trajektorie der Verfolgung aus Beispiel 1b verwendet. Der Spikeoutput der X-Zellen,
wurde auf das in Kap. 4 beschriebene, aus Kantendetektoren und Inhibitionsneuronen
bestehende Segmentierungsnetz gegeben. Da in dieser Szene aufgrund der schlechten Bild-
auflosung ohnehin nur eine sehr beschrénkte Extraktion der Objektkonturen moglich ist,
wurden alle Kantenrichtungen einheitlich als schwarze Punkte dargestellt. Eine Zuordung
zu den Objekten (linkes und rechtes Auto, Hintergrundelemente) ist aber auch in dieser
vereinfachten Darstellung noch ohne weiteres méoglich.
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Abbildung 5.8: Simulationsbeispiel 4a: Aktivitit des Segmentierungsnetzes bei Zugrundelegung der Ka-
meratrajektorie aus Simulationsbeispiel 1b ohne zeitliche Dispersion. Die Aktivitit der Kantendetektoren
zeigt zwar den in Kap. 4.1 beschriebenen typischen oszillierenden Rhythmus; dargestellt ist jeweils das
Aktivitdtsmaximum eines Oszillationszyklus, wobei die Aktivitdt wie in den anderen Verfolgungsdarstel-
lungen jeweils iiber 8 Zeitschritte aufintegriert wurde. Eine Phasentrennung der beiden Autos bzw. des
Hintergrundes gelingt am Anfang der Simulation sowie in den Zeitschritten 413-680.

Abbildung 5.9: Simulationsbeispiel 4b (néchste Seite): Aktivitit des Segmentierungsnetzes bei Zugrunde-
legung der Kameratrajektorie aus Simulationsbeispiel 1b mit einem gaufsformigen zeitlichen Dispersions-
gradienten (vgl. Kap. 4.4.2). Die maximale Dispersion A4, betrug 25 bin, die Breite der Gaulglocke in
x- und y-Richtung jeweils 15 Pixel. Die Separation gelingt bereits am Anfang der Sequenz und bleibt iiber
den grofiten Teil der Simulation erhalten; lediglich in den beiden Oszillationszyklen um die Zeitschritte
350 sowie 730 geht sie teilweise verloren.
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6 Konturdetektion in gestorten
Bildern

Die Storungen, die in der Bildverarbeitung zu beriicksichtigen sind, kénnen verschiede-
ner Natur sein. Es gibt sowohl ‘intrinsische’ (d.h. innerhalb des Bildverarbeitungssystems
verursachte) Storungen als auch ‘extrinsische’ Stérungen, deren Ursache in der dufleren
Umwelt liegt. Die intrinsischen Stérungen entstehen héufig aufgrund der mikroskopischen
Arbeitsweise des jeweiligen Systems; typische Beispiele dafiir sind das Kanalrauschen
von Zellmembranen oder das thermische Rauschen von Halbleiterbauteilen. Extrinsische
Storungen konnen z.B. durch elektromagnetische Einkopplung oder aufgrund optischer
Behinderung des Lichtwegs, etwa durch Nebel, zustandekommen. Letzerer Fall ist einer-
seits fiir den praktischen Einsatz von Bildverarbeitungssystemen von grofier Bedeutung,
andererseits ist er nicht einfach zu formalisieren, da eine dquivalente ungestorte Situation
bei realen Szenen immer hypothetisch ist.!

Um trotz dieser methodischen Schwierigkeiten, eine quantitative Behandlung des Pro-
blemfelds zu ermoglichen, wird in diesem Kapitel ein stochastisches Modell entwickelt,
das es insbesondere erlaubt, die Auswirkungen der unterschiedlichen Typen von lateraler
Kopplung wie sie in Kap. 3.3.5 vorgestellt wurden, zu analysieren. Die Liniendetekto-
ren werden dabei nicht als Marburger Modellneurone mit innerer Dynamik behandelt,
sondern als McCullough-Pitts-Neurone dargestellt. Das Eingangsbild wird also lediglich
mit dem RF des jeweiligen Liniendetektors gefaltet und mit einer festen Schwelle © ver-
glichen. Hinzu kommt, je nach betrachteter Variante, ein additiver oder multiplikativer
Kopplungsterm von den Nachbardetektoren. Dieser verschiebt das Membranpotential in
charakteristischer Weise und verédndert so die Wahrscheinlichkeit einer iiberschwelligen
Antwort.

Mit dieser vereinfachten Darstellung ist nun ein quantitativer Vergleich der beiden
Kopplungsvarianten moglich; als Giitemafl fiir die Detektion fungiert dabei die Fehler-
wahrscheinlichkeit im Sinne der klassichen Signalentdeckungstheorie, also die Wahrschein-
lichkeit, daf} eine Detektorantwort aufgrund einer Storung von 0 nach 1 wechselt oder
umgekehrt.

Im folgenden wird zunéchst das vereinfachte stochastische Modell im Detail erldautert.
Auf dessen Grundlage werden die Auswirkungen der verschiedenen Kopplungstypen quan-

1Selbst wenn man ein Gebdude vom gleichen Blickwinkel aus an einem triiben und einem klaren Tag
fotografiert, muf} fiir einen quantitativen Vergleich der beiden Bilder bzw. ihrer Auswertung immer noch
eine sorgfiltige Kalibration, Normierung des Kontrastumfangs der Bilder etc. erfolgen. Selbstversténdlich
sind solche Untersuchungen unter geeigneten Laborbedingungen denkbar — den Rahmen der vorliegenden
Arbeit wiirde dies aber bei weitem sprengen.
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tifiziert; anschliefend wird ihre praktische Leistungsfahigkeit anhand zweier kiinstlich er-
zeugter Bildstérungen bewertet. Abschlieend wird die Frage diskutiert, inwieweit die
vereinfachte Darstellung auch auf die kompliziertere Situation mit dynamischen Modell-
neuronen (und bewegten Eingangsbildern) anwendbar ist.

6.1 Das Neuron als Merkmalsdetektor: Statistische
Formulierung

Neurone, die als lokale Merkmalsdetektoren arbeiten, haben die Aufgabe, die An- bzw.
Abwesenheit eines Merkmals an einem bestimmten Ort im Eingangsbild moglichst zu-
verldssig zu detektieren. Anwesenheit des Merkmals wird im hier verwendeten Modell
durch eine 1 am Ausgang angezeigt, Fehlen des Merkmals durch eine 0.

Statistisch betrachtet ist der Wert am Ausgang des Neurons eine Schéitzung fiir das
Vorhandensein des zu detektierenden Merkmals. Fiir eine Bewertung der Detektorleistung
ist noch die Kenntnis des wahren Merkmalswerts notig. Wir verwenden hier als Arbeits-
definition fiir den wahren Merkmalswert die Antwort des Detektors bei vollig ungestorter
Signaliibertragung. Diese hingt selbstversténdlich noch von den Parametereinstellungen
der Neurone und ihren rezeptiven Feldern ab. Insbesondere mufl die Schwelle © so einge-
stellt sein, dal weder alle vorkommenden Signale unterdriickt werden noch der Detektor
spontan iiberschwellig ist. Beide Félle sind fiir die Praxis ohne Bedeutung, da keine In-
formation iibertragen wird.

ADD MULT
(U=X+W) (U=X (1+W))
- ——— i —— 1 To Neighbours
' |
Input Picture X | . . K Y;
Input I Threshold | Binary
fromRF | = e e e e e e e — — | Output
Coupling
RE el W Input
Noise
Wi¥j

Abbildung 6.1: Stochastisches Modell fiir die Entstehung einer Detektorantwort bei verrauschter Kontur-
detektion. Die gestrichelte Linie deutet die Zellmembran des Neurons an.

Abb. 6.1 verdeutlicht die Entstehung des neuronalen Ausgangssignals in der Gegen-
wart von Rauschen. Zum deterministischen ungestorten Signal kommen zunéchst Pixel-
rauschen (bzw. Rezeptorrauschen im biologischen System) und ggf. weitere Bildstérungen
als stochastische Anteile hinzu. Fiir die Behandlung der neuronalen Antwort ist es aller-



6.2. RAUSCHFREIER UND VERRAUSCHTER DETEKTOR 113

dings giinstiger, diese Einfliilsse formal nach der Faltung mit dem RF des Neurons zu
beriicksichtigen, da ja nur das Ergebnis der Kantendetektion in die Berechnung des Mem-
branpotentials eingeht. Das so gewonnene verrauschte Membranpotential wird dann noch
mit dem additiven bzw. multiplikativen Kopplungsbeitrag der Nachbardetektoren zum
Membranpotential verrechnet.?

Dieser Kopplungsbeitrag unterliegt als Linearkombination von Detektorantworten selbst-
versténdlich denselben Rauscheinfliissen und miifite fiir eine exakte Behandlung ebenfalls
als Zufallsgrofie betrachtet werden. Wie die Korrelationsanalyse in Kap. 6.6 zeigt, mufl
man hier aber auf jeden Fall mit einer stochastischen Abhéngigkeit der beiden Grofien
rechnen, die zudem von Szene zu Szene schwanken kann. Eine exakte Behandlung dieses
Problems ist in der Literatur derzeit nicht bekannt und wiirde den Rahmen dieser Arbeit
bei weitem sprengen.

Das bisher beschriebene Detektormodell erlaubt trotz der darin enthaltenen N&herun-
gen eine quantitative Behandlung von Rausch- und Stéreinfliissen sowie den Verdnderun-
gen, die sich durch verschiedene Typen von Nachbarschaftskopplung ergeben.

6.2 Rauschfreier und verrauschter Detektor

Wir betrachten zunéchst eine eindimensionale Kette von Neuronen ohne Kopplung.
Fiir den Ausgang y; des i-ten Neurons gilt im rauschfreien Fall:

yi = H(z;—0)
0 : x,<06
{ 1 : z;,>06 (6.1)
wobei z; den kontinuierlichen Merkmalswert am Eingang des Detektors und H(x) die
Heavisidesche Sprungfunktion bezeichnet.

Im verrauschten Fall tritt zu diesem ‘wahren’ Eingangswert ein Rauschterm ¢; als sto-
chastische Komponente hinzu. Dieser Term beschreibt alle Rauscheinfliisse, die statistisch
unabhéngig von der Entstehung des urspriinglichen Eingangswertes z; sind, also innere
wie duflere Rauschphénomene.

Die Dichtefunktion der Zufallsvariablen ; sei ¢(); die zugehorige Verteilungsfunktion
wird mit W(p) bezeichnet. In vielen Fillen (vor allem bei ‘leitungstechnisch’ begriindetem
Rauschen) wird ¢(y) in guter Ndherung eine Normalverteilungsdichte sein. Bei natiirli-
chen Stérungen ist dies i.a. nicht der Fall. Diese treten haufig rdumlich und zeitlich kor-
reliert iiber mehrere Pixel hinweg auf und verschlechtern hiufig die Kantendetektion,
d.h. im Mittel sprechen weniger Detektoren als im ungestorten Fall an (z.B. verwaschene
Konturen im Nebel). In diesem Fall hat 1(¢) einen negativen Erwartungswert.

2Da die Faltung mit dem RF des Neurons eine Linearkombination der einzelnen Pixel-Grauwerte dar-
stellt, 148t sich die resultierende Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir den Ausgangswert x; der Kantende-
tektion berechnen, wenn die Rauschverteilung der Pixel nebst eventuellen stochastischen Abhéngigkeiten
bekannt ist. Im Fall eines normalverteilten Pixelrauschens ergibt sich wieder eine Normalverteilung, deren
Breite kleiner oder gleich der urspriinglichen Rauschamplitude ist.



114 6. KONTURDETEKTION IN GESTORTEN BILDERN

)= [ v (6.2)

Bezeichnen wir die so entstandene stochastische Eingangsvariable des Neurons mit X,
so gilt fiir den Detektorausgang:

Y, = H(X;—-9)
= H(zi+yi —0) (6.3)

Damit wird Y; selbst zu einer Zufallsvariablen mit den Ausprigungen 0 und 1. Die
Stochastik dieser binédren Variablen 148t sich vollsténdig durch die Wahrscheinlichkeit fiir
Y; =1, d.h. die Wahrscheinlichkeit fiir einen {iberschwelligen Eingangswert darstellen:

P(Y;=1lz;) = P(X;>0)
- /zi®¢(x’) da’

— 00

= Uz —0) (6.4)

Der Rauschterm hat somit den Effekt einer ‘statistisch aufgeweichten” Schwelle, an die
Stelle der Sprungfunktion tritt die Verteilungsfunktion des Rauschens.

6.3 Verrauschter Detektor mit Nachbarschaftskopp-
lung

Die bisherige Argumentation ging von statistisch unabhéngigen Neuronen aus, die als
lokale Merkmalsdetektoren ohne jede Kopplung arbeiten. Um der Korrelationsstruktur
natiirlicher Bilder Rechnung zu tragen (und die Konturdetektion ggf. zu verbesseren),
kann man durch eine exzitatorische Nachbarschaftskopplung die bedingte Antwortwahr-
scheinlichkeit fiir den Fall erhdhen, dafl in der Umgebung bereits gleichartige Neurone
geantwortet haben. Sinnvoll ist hier eine Kopplungstérke, die mit wachsendem Abstand
abnimmt (beispielsweise exponentiell), da man zwischen weit voneinander entfernt liegen-
den Orten eine schwiichere Korrelation als zwischen dicht benachbarten beobachtet (vgl.
Kap. 6.6).

6.3.1 Additive Nachbarschaftskopplung

Realisiert man die Kopplung zwischen den benachbarten Neuronen mit gleich (bzw. &hn-
lich) orientierten rezeptiven Feldern durch additive Verbindungen, so kommt ein dritter
Term W; zum Membranpotential U; hinzu, der den Einflul der n angekoppelten, benach-
barten Neurone widerspiegelt:
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U = X;+ W, Wizzwijyj
j=1

Y, = H(U;-0) (6.5)

wobei w;; das Gewicht der Verbindung von Neuron j zu Neuron 7 bezeichnet.

Dieser Kopplungsterm W; ist selbst wieder eine Zufallsvariable, da das Verhalten der
Nachbarneurone (Index j) den gleichen Wahrscheinlichkeitsverteilungen unterliegt wie das
betrachtete i-te Neuron. Fiir die folgenden Uberlegungen zum Zusammenhang zwischen
den Fehlern erster und zweiter Art spielt das genaue Zustandekommen von W; allerdings
keine Rolle. Als einzige Einschrankung betrachten wir eine rein exzitatorische Kopplung
(w;; > 0), so dal W; nie negativ sein kann.

Durch die exzitatorische Nachbarschaftskopplung wird also das Membranpotential des
Neurons ¢ immer dann angehoben und somit die Wahrscheinlichkeit eines Ansprechens
erhoht, wenn in der Nachbarschaft eines oder mehrere gleichartige Neurone bereits geant-
wortet haben. Anders ausgedriickt, wird die Wahrscheinlichkeit fiir einen Fehler 1. Art
(ndmlich eine eigentlich vorhandene Kante durch Rauschen zu verlieren) verringert.

Gleichzeitig wird aber auch die Wahrscheinlichkeit, einen Fehler 2. Art zu begehen,
grofer. Das bedeutet, daf§ die Kopplung auch dort Neurone iiberschwellig werden 148t,
wo eigentlich keine Kante ist (und im fehlerfreien Fall auch nicht detektiert wiirde). Diese
Gefahr setzt enge Grenzen fiir die Kopplungsstérken w;;; diese miissen in ihrer mittleren
Auswirkung auf jeden Fall unterhalb der Schwelle bleiben.

Das Problem wird besonders anschaulich, wenn man ein Linienende, beispielweise an
einer Kontur-Ecke betrachtet. Hier wiirde ein Fehler 2. Art zu einem ‘Ausfransen’ beider
Schenkel iiber den eigentlichen Kreuzungspunkt hinaus fithren und z.B. eine nachgeschal-
tete Eckendetektion deutlich erschweren.

6.3.2 Multiplikative Nachbarschaftskopplung

Bei der multiplikativen Nachbarschaftskopplung von ECKHORN ET AL. [1990] (s. Kap. 3.3.5)
werden die additiven Feeding-Verbindungen durch multiplikative Linking-Verbindungen
ersetzt.

Der Wechselwirkungsterm wird bei dieser Art der Kopplung zusétzlich mit dem Ein-
gangssignal des Detektors multipliziert, so dafl sein Beitrag wiederum von dem ohne
Kopplung erzeugten (verrauschten) Membranpotential X; abhingt. Es ergibt sich fol-
gende Situation:

= (v +¢i)- 1+ W)
= 1+W) -2+ 1+ W) o
Y, = H(U, -0) (6.6)

Die Verteilung von X; wird also wiederum nach rechts in Richtung hoherer Antwort-
wahrscheinlichkeit verschoben und gleichzeitig verbreitert, da der Rauschterm um den
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Abbildung 6.2: Einflu} der exzitatorischen, additiven Nachbarschaftskopplung auf die Wahrscheinlich-
keitsverteilung des Membranpotentials fiir ein unter- und ein iiberschwelliges Eingangssignal. Die ur-
spriingliche Verteilung wird um den Betrag des Wechselwirkungsterms nach rechts verschoben. Dabei
wird im iiberschwelligen Fall die Irrtumswahrscheinlichkeit 8 verringert, ihr Pendant o im unterschwelli-
gen Fall dagegen vergroflert.
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Abbildung 6.3: Einflufl der exzitatorischen, multiplikativen Nachbarschaftskopplung auf die Wahrschein-
lichkeitsverteilung des Membranpotentials fiir ein unter- und ein iiberschwelliges Eingangssignal. Die
urspriingliche Verteilung wird um einen signalabhéngigen Betrag nach rechts verschoben und gleichzeitig
verbreitert. Wie bei der additiven Kopplung wird im iiberschwelligen Fall die Irrtumswahrscheinlichkeit
0 verringert, ihr Pendant « im unterschwelligen Fall dagegen vergrofiert.
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Faktor (14 W;) verstéirkt wird. Dies ist eine unmittelbare Konsequenz der signalabhéngi-
gen Kennliniensteilheit bei gleichzeitiger Einwirkung von Feeding- und Linkingeinfliissen.

Abb. 6.2 und 6.3 veranschaulichen die Fehlerwahrscheinlichkeiten fiir die beiden Vari-
anten der additiven und multiplikativen Kopplung.

6.4 Berechnung der Irrtumswahrscheinlichkeiten der
Aktivierung fiir additive und multiplikative Nach-
barschaftskopplung

Zwischen den beiden Irrtumswahrscheinlichkeiten fiir einen Fehler 1. bzw. 2. Art 1aft
sich fiir gegebene {iber- und unterschwellige Werte von z; eine feste Beziehung angeben.
Wir betrachten zunéchst einen Spezialfall, in dem im Eingangssignal jeweils nur ein unter-
sowie ein iiberschwelliger Wert von x; vorkommen. Diese beiden Werte bezeichnen wir mit
x; (fiir unterschwellig) und =; (fiir iiberschwellig), die Wahrscheinlichkeit fiir ihr Auftreten
entsprechend als p(z;) und p(T;).

6.4.1 Additive Kopplung

Die Verteilung des verrauschten Signals entsteht bei additiver Nachbarschaftskopplung aus
der Rauschverteilung (), die um den ungestorten Merkmalswert x; sowie den Kopp-
lungsbeitrag Wl-(a) verschoben wird (wobei die Normierung erhalten bleibt):

s (X)) = (X = (i + W) (6.7)
Die Irrtumswahrscheinlichkeit, ein iiberschwelliges Merkmal Z; falschlich nicht zu de-
tektieren, ist bei additiver Nachbarschaftskopplung:
© (a) (a)
B@ = / (@' — (T + W) de' = U(O — (z; + W) (6.8)

Analog ist die komplementére Irrtumswahrscheinlichkeit fiir unterschwelliges x;:
0 = [’ = (i + W) o' = 1= (O = (a+ W) (6.9)
S

Zwischen den beiden Wahrscheinlichkeiten besteht iiber den Kopplungsbeitrag V[/i(a)
ein fester Zusammenhang. Lost man die Gleichung fiir 5 nach VVi(a) auf, so ergibt sich:

Wi =0 -z — v () (6.10)
wobei ™! die Umkehrfunktion der Verteilungsfunktion bezeichnet.
Einsetzen in Gl. 6.9 liefert nach wenigen Umformungen:
al® =1— \I/(fl —z; + \Ijil(ﬁ(a))) (611>

In den Zusammenhang der beiden Irrtumswahrscheinlichkeiten geht also bei gegebener
Rauschverteilung nur die Differenz von iiber- und unterschwelligem Merkmalswert ein.
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6.4.2 Multiplikative Kopplung

Wie oben beschrieben wird bei der multiplikativen Kopplung nicht nur das Signal, sondern
auch der Rauschterm um den Faktor f(™ = 1 + m(m) vergrofert. Die Wahrscheinlich-
keitsverteilung des gestorten Signals ist gegeben durch:

1 X; — z; f0m 1 X;
(M) (x ) — : ¢ - L
Die Gleichungen fiir die Irrtumswahrscheinlichkeiten lauten im multiplikativen Fall:
S
Bm — / sM(X)dX; =W (f(@m) — xl> (6.13)
Mmz/mémuw¢xz1—m 9 (6.14)
<) ! ! f(m) = ’
Auflésen von Gl. 6.13 fiir § nach % ergibt:
o 1y p(m
Fom = V™) +a (6.15)

Damit ist der Zusammenhang zwischen o™ und g(™:

o™ =1 - (7 —z; + U H(3™)) (6.16)

Das Ergebnis ist identisch zum additiven Fall, kommt aber auf andere Weise zustande.
Im multiplikativen Fall wird die Verteilung der verrauschten Merkmalswerte zwar auch
nach rechts (in Richtung hoherer z;) verschoben, diese Verschiebung ist jedoch proportio-
nal zu z; selbst. Daher konnte man erwarten, daf} sich fiir unterschwellige x; ein kleineres
a(™ als im additiven Fall ergibt und ebenso fiir iiberschwellige z; ein kleineres 3™ . Dieser
Effekt wird jedoch von der Verbreiterung des Rauschens offensichtlich genau aufgehoben,
so daf} die Irrtumswahrscheinlichkeiten fiir beide Kopplungsvarianten identisch sind.

Da auBer der Uber- bzw. Unterschwelligkeit keine weiteren Annahmen iiber die be-
trachteten Werte von x; in die Rechnung eingegangen sind, gilt das Ergebnis fiir jede
beliebige Kombination eines iiber- und eines unterschwelligen Wertes von x;. Somit ist es
unabhéngig von den Wahrscheinlichkeitsverteilungen, die das Auftreten der z; bzw. das
Zustandekommen von W; beschreiben.

6.4.3 Antwortcharakteristik der Neurone mit Rauschen

Mit den Ergebnissen aus den beiden vorstehenden Abschnitten kénnen wir nun die Aus-
wirkung von Rauschen auf die in Kap. 3.3.5 angegebenen Antwortcharakteristiken zusam-
menfassend angeben.

Die deterministischen Kennflichen aus Abb. 3.13 werden durch Wahrscheinlichkeits-
Kennflichen ersetzt, die die Antwortwahrscheinlichkeit eines Detektors bei gegebenem
RF-Input und Kopplungsbeitrag angeben. Diese Darstellung zeigt Abb. 6.4. Daraus geht
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Abbildung 6.4: Ausgangscharakteristik des Modellneurons bei gleichzeitigem RF- und Kopplungsinput
und Rauschen (Vgl. Abb. 3.14). Das (im Beispiel normalverteilte) Rauschen fiihrt zu einer ‘stochastisch
aufgeweichten’ Schwelle.

hervor, dafl der Unterschied zwischen den Kopplungsvarianten mit zunehmendem Rau-
schen geringer wird. Insbesondere kann nun auch starker multiplikativer Kopplungseinfluf3
zusammen mit einer ‘verrauschten Null’ am Feeding-Eingang die Uberschwelligkeit des
Neurons herbeifiihren.

Der in Abb. 3.3.5 angegebene Bereich II des Eingangsraums (der die Situation eines
Neurons an einem Konturende reprisentiert), ist damit faktisch nach oben hin begrenzt;
sobald die Rauschamplitude in der GroBenordnung des Abstandes der begrenzenden Hy-
perbel zur Ordinate liegt, besteht auch bei der multiplikativen Kopplung die Gefahr,
eine Kante iiber ihre eigentliche Ausdehnung hinaus in der neuronalen Représentation zu
verlangern.

6.5 Die mittlere Irrtumswahrscheinlichkeit als Giite-
maf] fiir die Konturdetektion

Um die Leistungsfahigkeit der Konturdetektion zu quantifizieren, benétigen wir zunéchst
ein Giitemaf. Hierfiir bietet sich die mittlere Irrtumswahrscheinlichkeit Pg,.. an, die durch
folgenden allgemeinen Ausdruck gegeben ist:

Pon= [ p@)at)dz+ [ p@)o) ar (6.17)

—0o0

wobei fiir a und (3 je nach Art der Nachbarschaftskopplung GI. 6.9 bis 6.13 einzusetzen
sind. Die Bezeichnung der Integrationsvariablen als z bzw. T soll lediglich verdeutlichen,
daB der erste Summand alle unterschwelligen Werte der Kantenstiarke = umfafit, wahrend
der zweite Summand alle bei ungestorter Detektion iiberschwelligen Werte beschreibt.
Uber die Ausdriicke fiir o und § gehen die Kopplungsgewichte w;; als verdnderliche Pa-
rameter ein.

Ziel der Optimierung ist es nun, Ppg,., beziiglich der w;; zu minimieren. In der Praxis
148t sich dabei eine wesentliche Vereinfachung erzielen, wenn die grundsétzliche Form der
Kopplungsmatrix feststeht (z.B. anisotrope, exponentiell abfallende Abhéngigkeit vom
Abstand), und die Optimierung beziiglich weniger Parameter durchzufiihren ist.
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6.6 Anwendungsbeispiel

6.6.1 Statistische Analyse der Eingangsbilder

Im folgenden wird die Auswirkung der Nachbarschaftskopplung an einem Beispiel mit
zwei verschiedenen Arten von Rauschen verdeutlicht: pixelweise unabhéangiges GauBsches
weifles Rauschen, wie es beispielsweise durch einen gestorten Ubertragungskanal entsteht,
und eine quasi-natiirliche Storung, die in etwa der Sicht bei Nebel oder durch eine ver-
schmutzte Windschutzscheibe entspricht. Als Referenz dient das ungestorte Bild (Abb.
6.5).

Die Untersuchung von Storprozessen in natiirlichen Bildern gestaltet sich schwierig,
da normalerweise keine ungestorte Referenz zur Verfiigung steht. Fiir eine quantitative
Analyse ist zudem eine gute Kalibrierung der Aufnahmen notwendig, was mit erheblichem
Aufwand verbunden ist. Aus diesem Grund wurde die ‘nebelartige’ Stérung kiinstlich
durch lokale Glattung des Eingangsbildes mit einer GauBmaske erzeugt, deren Breite von
Ort zu Ort zuféllig variiert. Dieser Prozess bildet in stark vereinfachter Form die Streuung
von Licht an Wolken aus Partikeln oder Wassertropfchen nach; auch hier entsteht durch
die Uberlagerung vieler zufilliger Einzelstreuungen eine raumliche Normalverteilung.

Diese Art der Bildverdnderung hat den Vorteil, dass der Gesamtbetrag der Signalener-
gie im Bild erhalten bleibt, so dafl der Arbeitsbereich der Neurone in etwa gleich bleiben
kann. Die lokale Glattung des Bildes mit einer normierten Gaufimaske entspricht einer
Tiefpafifilterung, bei der Signalenergie von hohen zu niedrigen Ortsfrequenzen umverteilt
wird. Da die verwendeten Kantendetektoren (s.u.) als hochfrequent eingestellte rdumliche
Bandpisse arbeiten, sinkt durch die Stérung die mittlere Kantenstérke ab. Dies entspricht
dem Wahrnehmungseindruck ‘verwaschener’ oder unscharfer Objektkonturen.

Die Eingangsbilder wurden zur Kantendetektion mit dem in Abb. 6.1 gezeigten RF
in acht Orientierungen gefaltet; das Ergebnis der Faltung wird im folgenden als Kan-
tenstirke bezeichnet. Um den Ausgangswert der lokalen Kantendetektoren zu bestimmen,
wurde jeweils die lokale Kantenstiarke mit der Schwelle © verglichen. Die Schwelle war so
gewihlt, dal zwischen 5% und 10% der Pixel iiberschwellig wurden. Dies entspricht ex-
akt der Arbeitsweise einer retinotopen Karte von Kantendetektoren, von denen jeder als
McCulloch-Pitts-Neuron arbeitet.

Fiir die weitere Analyse wurde zunéchst fiir das ungestorte Eingangsbild die Haufig-
keitsverteilung p(z) der Kantenstérken bestimmt. Wie Abb. 6.7 zeigt, 148t diese sich recht
gut durch eine Exponentialverteilung annéhern, die in der Nédhe des Nullpunkts in eine
algebraische Verteilung iibergeht. Das bestétigt die oben angestellte Vermutung, dafl Bild-
orte mit einer Kantenstérke in der Ndhe von Null die weit {iberwiegende Mehrheit stellen.
Anders ausgedriickt, handelt es sich bei der Kantenstérke um ein spdrlich verteiltes Merk-
mal.

AnschlieBend wurde die raumliche Korrelation der Kanten untereinander bestimmt,
d.h. die rdumliche Autokorrelation des Kantenbildes. Wendet man dieses Verfahren auf
das binarisierte Kantenbild (also die Ausgangssignale der Detektorneurone) an, so ent-
spricht die auf 1 normierte Autokorrelation genau der bedingten Wahrscheinlichkeit, in
einem bestimmten zweidimensionalen Abstand von einem Neuron wieder eine gleichge-
richtete Kante zu finden. Wie Abb. 6.6 zeigt, ist erwartungsgeméf eine starke Anisotropie
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Abbildung 6.5: Beispiele fiir zwei unterschiedliche Rauscharten. (a) ungestértes Eingangsbild (b) GauB-
sches weiles Rauschen, das pixelweise unabhiingig ist (c¢) Eine quasi-natiirliche Storung, die den Effekt
schlechter Sichtbedingungen nachbildet
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in Iso-Orienterung der Kantenrichtung vorhanden. Der Gesamtverlauf der Funktion 148t
sich recht gut durch eine zweidimensionale Exponentialfunktion annéhern (nicht einge-
zeichnet).

Autocorrelation analysis of natural images shows

approximately anisotropic exponential decay:
1.0

[ liso =~ 10 pixel |
0'5:' leross® 1 pixel |

0.6}

Abbildung 6.6: Raumliche Korrelation zwischen den Kantenstérken im Beispielbild. In Verldngerung der
Vorzugsrichtung einer lokal detektierten Kante treten gleichartige weitere Kanten viel hiufiger auf als
quer dazu.

Im Beispiel ergibt sich ein Unterschied in der typischen Korrelationsldnge von etwa
einer Groflenordnung, also ein Verhéltnis der Abfallkonstanten von k = lis,/lerss == 10.
Diese Anisotropie kann als Grundlage fiir die Gestaltung der lateralen Kopplung genutzt
werden: Auch hier wurde eine anisotrop exponentiell mit dem Abstand abfallende Kopp-
lungsstérke gewéhlt.

_ [(Pisoya2 (Acrossy2
wij =wgy-e (kiso) + kcross) (618)
mit
ko
kiso = k’o llIld kcross = — (619)
K

wobei ki, und ks die beiden Langenkonstanten des Abfalls der Verbindungsgewich-
te und A;,, und A, den jeweiligen Abstand von Neuron ¢ und j in Iso- bzw. Cross-
Orientierung der Kante bezeichnen. w, parametrisiert die relative Gewichtung des Kopp-
lungsinputs gegeniiber dem origindren RF-Input und entspricht damit dem Verhé&ltnis von
Linking- zu Feeding-Verstarkung beim Marburger Modellneuron (s. auch Abschnitt 3.3.5).
ko kontrolliert bei konstantem Anisotropiefaktor x die Reichweite der lateralen Kopplung.
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Abbildung 6.7: Haufigkeitsverteilung der Kantenstérken, die durch Faltung mit den orientierten RF's der
Kantendetektoren entstanden sind. Die analytische Ndherung wurde jeweils im eingezeichneten Bereich
numerisch an die Kurve angefittet.
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6.6.2 Ergebnisse

Abb. 6.8-6.11 (néchste Seite) zeigen die Ergebnisse fiir die Anzahl Ng,.. falscher Detektor-
antworten fiir beide Stérungsarten und Kopplungsvarianten. Im Fall des Gauflschen wei-
Ben Rauschens ergibt sich keine Verbesserung durch eine exzitatorische Nachbarschafts-
kopplung. Dies war auch nicht zu erwarten, da die Stérung hier ja symmetrisch wirkt.
Im Fall der ‘nebelartigen’ Storung ist dies anders; hier wird im besten Fall eine Redu-
zierung der Fehlantworten um bis zu 10 % erreicht. Wie oben beschrieben bilden hier
zwei gegenldufige Tendenzen ein Optimum: Je stéirker die Kopplung, desto hoher ist die
Zahl der von der Storung unterdriickten Neurone, die durch die Kopplung wieder iiber-
schwellig werden. Gleichzeitig werden aber auch Neurone angeregt, die im ungestorten
Fall unterschwellig bleiben, wodurch die Zahl der Fehler wieder ansteigt.
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Abbildung 6.8: Auswirkung der additiven lateralen Kopplung auf den Anteil der Fehlantworten beim
normalverteilten Rauschen (Abb. 6.5b). Aufgrund der symmetrischen Natur der Stérung werden die
Fehlantworten durch die exzitatorische additive Kopplung nicht reduziert.
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Abbildung 6.9: Auswirkung der multiplikativen lateralen Kopplung auf den Anteil der Fehlantworten beim
normalverteilten Rauschen (Abb. 6.5b). Auch hier wird die Anzahl der Fehlantworten nicht verringert.
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Abbildung 6.10: Auswirkung der additiven lateralen Kopplung auf den Anteil der Fehlantworten beim
‘Nebel-Rauschen (Abb. 6.5c). Die Anzahl der Fehlantworten geht bei geeigneter Parametereinstellung
um bis zu 10% zuriick.
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Abbildung 6.11: Auswirkung der multiplikativen lateralen Kopplung auf den Anteil der Fehlantworten
beim ‘Nebel-Rauschen (Abb. 6.5¢). Wie von der Theorie vorhergesagt, ergibt sich eine vergleichbare
Fehlerreduktion wie bei additiver Kopplung.
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7 Zusammenfassung und
Diskussion

7.1 Zusammenfassung

In der vorliegenden Arbeit wurde ein neuronales Netz vorgestellt, das eine einfache Auf-
merksamkeits- und Blicksteuerung in Anlehnung an physiologische Befunde verwirklicht.
Der Begriff ‘einfach’ bezieht sich dabei darauf, daf§ das System rein datengetrieben arbei-
tet. Auler wenigen, sehr allgemeinen Grundannahmen ist weder fiir das Auffinden noch
fiir die Verfolgung von Objekten spezifisches Wissen notwendig.

Im Vordergrund stand bei der Entwicklung und Zielsetzung die Funktionsfahigkeit des
Gesamtsystems unter moglichst allgemeinen realen Bedingungen, d.h. bei der Anwendung
auf bewegte reale Szenen. Wie die in Kap. 5 vorgestellten Simulationsbeispiele zeigen,
darf diese Grundanforderung als erfiillt angesehen werden. Im folgenden versuche ich eine
genauere Einordnung der Eigenschaften und Ergebnisse sowohl im Vergleich zu bisherigen
technischen Systemen als auch hinsichtlich einer eventuellen physiologischen Relevanz.

7.2 Vergleich mit modellbasierten technischen Syste-
men zur Objektverfolgung

Im Vergleich mit den klassischen Systemen zur technischen Bildverarbeitung (s. auch
Kap. 1) werden die spezifischen Vor- und Nachteile des hier verwendeten Verfahrens deut-
lich. Charakteristisch fiir die klassischen Verfahren sind folgende Eigenschaften:

e Bei der Lokalisation und Verfolgung bekannter Objekte arbeiten klassische, an die
jeweilige Aufgabenstellung angepafite Verfahren sehr genau, teilweise im Sub-Pixel-
Bereich.

e Wird bei der Modellentwicklung entsprechender Aufwand getrieben, so lassen sich
auch komplexe reale Szenen mit diesen Verfahren bearbeiten.

e Generell muf} aber fiir jeden Objekttyp eine entsprechende Modellklasse entwickelt
werden, d.h. neue Objekte miissen explizit implementiert werden.

Demgegeniiber haben natiirliche Systeme wenig Probleme, mit wechselnden Umge-
bungsbedingungen und unbekannten oder noch nicht klassifizierten Objekten zurechtzu-
kommen. Im Gegenteil ist diese Situation in einer natiirlichen Umgebung eher die Regel.
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Eine solche Allgemeinheit in der Analyse und entsprechend flexibles Verhalten wére auch
fiir technische Systeme wiinschenswert.! Das hier vorgestellte neuronale Netz wurde ge-
nau unter dieser Pramisse der Allgemeinheit entwickelt; es zeichnet sich durch folgende
Eigenschaften aus:

e Es ist nur minimales Vorwissen iiber die aufzufindenden Objekte erforderlich: Sie
miissen raumlich zusammenhéngen und sich durch ihre Bewegung vom Hintergrund
abheben (wobei die Merkmalsdimension ‘lokale Bewegung’ ggf. durch eine andere
Vorverarbeitung ersetzt oder ergénzt werden kann).

e Die Auswahldynamik des Systems verhalt sich robust: Es wird immer ein eindeutiges
Blickziel ausgewéhlt und mit einer (einstellbaren) Tragheit beibehalten.

e Alle aufgefundenen Objekte kénnen auch verfolgt werden; diese Verfolgung 1483t
sich in einer linearen N#herung analytisch behandeln (vgl. Kap. 3.5.8 und |[PAULY
ET AL., 1999]).

e Die Allgemeinheit beim Auffinden und Verfolgen von Objekten wird zum Teil auf
Kosten der Genauigkeit erreicht; eine hochprézise Lageschétzung ist ohne spezielles
Objektwissen nicht moglich.

Ein Ansatz, das Auffinden und Erkennen von Objekten in Bildern auch bei der An-
wendung von Matching-Verfahren flexibler zu gestalten, ist die Formulierung allgemeine-
rer Anpassungsvorschriften. Beispielsweise stellten DRUE ET AL. [1994] im Rahmen des
NAVIS-Projekts einen Fovealisierungsalgorithmus vor, der auf Symmetrieeigenschaften
von Objekten basiert. Damit lassen sich technische Objekte wie Verkehrsschilder un-
abhéngig vom Hintergrund gut auffinden, da diese fast immer ausgepriagte Symmetrie-
eigenschaften aufweisen. Ein solcher Ansatz ist deutlich weniger spezifisch als ein explizit
modellbasiertes Verfahren, deckt aber trotzdem nur einen relativ begrenzten Bereich von
Problemstellungen ab.

Zusammenfassend 148t sich sagen, daf} sich die Fahigkeiten von modellbasierten und
datengetriebenen Systemen komplementér verhalten: Die datengetriebenen Systeme nach
biologischem Vorbild eignen sich gut zum erstmaligen Auffinden und Verfolgen von Objek-
ten, und zwar unabhéngig davon, ob bereits Wissen iiber das jeweilige Objekt vorhanden
ist. Auch eine einfache Segmentierung ist ohne spezifisches Vorwissen moglich. Eine genaue
Analyse im Sinn einer exakten Identifizierung sowie Orts-, Lage- und Bewegungsschétzung
erfordert zur Zeit dagegen weiterhin den Einsatz modellbasierter Algorithmen; nur so 143t
sich die fiir industrielle Zwecke notwendige Genauigkeit erreichen.

7.2.1 Ausblick: Hybrid-Systeme

Betrachtet man die spezifischen Vor- und Nachteile der verschiedenen Ansétze, liegt es
nahe, bei der Weiterentwicklung solcher Systeme beide Ansétze zu kombinieren, um sowohl

1Selbstverstindlich profitieren auch Lebewesen von detailliertem Objektwissen: Wenn wir einen Rad-
fahrer sehen (und als solchen klassifizieren kénnen), haben wir eine gute Vorstellung von den Bewe-
gungsmoglichkeiten und zu erwartenden Reaktionen dieses Verkehrsteilnehmers. Insofern verlassen sich
technische und natiirliche Systeme hier anscheinend auf eine vergleichbare Funktionalitét.



7.2. VERGLEICH MIT TECHNISCHEN SYSTEMEN 131

ein robustes Verhalten unter schwierigen bzw. unbekannten Bedingungen als auch eine
genauere Analyse bei anwendbarem Objektwissen zu erreichen.

Ein solches Hybrid-System miifite vermutlich folgendermaflen arbeiten: Eine datenge-
triebene Vorstufe stellt eine Vorauswahl (Aufmerksamkeitsbereich) der Eingangssequenz
bereit, die unter moglichst verschiedenen Bedingungen brauchbare, robuste Ergebnisse
liefert. Diese diirfen dabei durchaus ungenau sein — es mufl lediglich gewéhrleistet sein,
dafl nachfolgende Stufen einen Input von deutlich reduzierter Komplexitéit erhalten. Un-
ter diesen Bedingungen konnen klassische Matching-Verfahren dann wieder sehr effizient
arbeiten, da der Suchraum gegeniiber einem Vollbild erheblich eingeschréankt ist.

Eine besondere Rolle spielt in diesem Zusammenhang die Invarianz der Erkennung
gegeniiber Orts- und Lage- und Groflendnderungen. Ein Hauptgrund fiir den riesigen
Suchraum, der bei realen Szenen entsteht, ist ja gerade die Vielfalt der moglichen Er-
scheinungsbilder bei einem einzelnen Objekttyp. Zumindest die Lageinvarianz a8t sich
durch eine geeignete Blicksteuerung wie die hier vorgestellte weitgehend sicherstellen; die
verbleibende Unsicherheit bei der Ortsbestimmung bzw. Fixation ist vernachléssigbar ge-
geniiber dem Absuchen des ganzen Sichtfeldes. Rotations- und Groéfleninvarianz lassen
sich z.B. durch log-polare Abbildungen erzeugen |[REITBOCK und ALTMANN, 1984]. Ob
derartige Transformationen fiir eine konkrete Aufgabestellung niitzlich sind, muf fiir jede
Anwendung getrennt entschieden werden. Im technischen Bereich sind zumindest Anwen-
dungen denkbar, bei denen mit Hilfe solcher invarianter Abbildungen schnell entschieden
werden kann, ob ein gesuchtes Objekt iiberhaupt im Bild vorhanden ist.

Unter dem Gesichtspunkt, allgemeine Funktionalitdt nach biologischem Vorbild zu
erreichen, stellt allerdings die nachgeschaltete Ankopplung eines Assoziativspeichers noch
einen interessanteren Weg dar. Dieser implementiert zwar auch eine Ahnlichkeitspriifung
zwischen gespeichertem Muster und prasentierter Szene, kann aber im Gegensatz zu einem
explizit programmierten Matching-Algorithmus neue Objekte selbsténdig lernen. Gerade
bei der Analyse bewegter Bilder wire dies interessant; charakteristische Bewegungsmuster
haben fiir Menschen einen hohen Wiedererkennungswert.

Tatséchlich existieren bereits funktionsfahige Systeme mit hybridem Design: Das be-
reits erwdhnte NAVIS verwendet nach der Fovealisierung aufgrund von Symmetrieeigen-
schaften ein lernfdhiges Matching-Verfahren, also einen Assoziativspeicher, zur Erkennung
von Objekten. Auch hier trigt die Lageinvarianz durch Fovealisierung der Objekte maf-
geblich zur Funktionsfihigkeit des Gesamtsystems bei.

Das von LINDEMANN ET AL. [1998] vorgestellte neuronale Netz realisiert eine mo-
dellbasierte Objektverfolgung mit der gleichen retinotop organisierten Aufmerksamkeits-
schicht wie sie auch im vorliegenden Modell verwendet wird, allerdings ohne spikende
Neurone. Diese wird von einem Korrelationsnetzwerk unterstiitzt, das stéindig die Ahn-
lichkeit zwischen gesuchtem Objekt und dem fovealen Bereich des Gesichtsfelds priift. Ist
ein bereits gelerntes Objekt erst einmal ‘eingefangen’; d.h. hinreichend genau fovealisiert,
1a8t sich eine deutlich prézisere Verfolgung realisieren als in der datengetriebenen Variante
allein.

Einen umfassenden Ansatz, biologisch motivierte und technische Verfahren in einem
Gesamtsystem zu integrieren, stellen HARTMANN ET AL. [1999] vor. Die Autoren disku-
tieren ausfiihrlich die Vor- und Nachteile der verschiedenen Herangehensweisen und zeigen
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Wege zur effizienten Nutzung beider Ansétze auf. Insofern spiegelt diese Arbeit recht gut
den aktuellen Stand der Forschung wieder.

7.3 Physiologie

7.3.1 Sakkaden

Das vorgestellte Modell stimmt nur in Teilbereichen mit dem Wissensstand iiber die Steue-
rung von Augenbewegungen im menschlichen Sehsystem iiberein — im natiirlichen System
sind die Gegebenheiten mit Sicherheit wesentlich komplexer. Abb. 7.1 zeigt einen Uber-
blick {iber die vermutlich an der Auslosung und Steuerung von Sakkaden beteiligten neu-
ronalen Strukturen, Abb. 7.3.2 ergibt ein @hnlich kompliziertes Bild fiir Folgebewegungen.

Striate cortex Prestriate cortex
V1 > V2-V4

LGN

“reflox and “attentional
simple selection® selection”
'”,OMI
Posterior
parietal
Cerebellum- cortex
MST

. Brainstem

Abbildung 7.1: Vermutlich an der Steuerung von Sakkaden beteiligte Teilsysteme. (Aus: [DEUBEL, 1994))

Das komplexe Zusammenwirken vieler Hirngebiete ist offensichtlich erforderlich, um
die vielfialtigen Anforderungen an Augenbewegungen im Organismus zu erfiillen. Fiir die
Implementation innerhalb eines — zunéchst rein datengetriebenen — technischen Systems
wurde der Versuch unternommen, sich auf die funktional notwendigen Teilbereiche zu
beschréanken. Gegeniiber natiirlichen Sehsystemen ist das vorgestellte Sakkadenmodell in
folgenden Punkten wesentlich vereinfacht:

e Der gesamte Bewegungsapparat der Augen, einschlielich der Burst-Neurone, wurde
nicht explizit modelliert; ein mechanischer Apparat wire beim Einsatz einer realen
Kamera mit zu beriicksichtigen.

e Es wurden keine Top-Down-Wechselwirkungen modelliert.

e Der Input zum SC stammt lediglich aus dem Transientensystem (mit Ausnahme
von Beispielszene XY); im natiirlichen System konnen fast alle Merkmalskontraste
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ein Blickziel markieren.

e Der Superior Colliculus und die frontalen Augenfelder wurden nicht getrennt mo-
delliert; das sakkadische Netzwerk steuert zugleich die Folgebewegungen.

e Im natiirlichen System sind neuronale Aufmerksamkeitskarte und Bewegungskarte
vermutlich verschiedene Systeme, wodurch prinzipiell eine ldngere rdumliche Verla-
gerung der Aufmerksamkeit ohne Augenbewegungen moglich wird. Dieses Phéno-
men wurde z.B. von HIKOSAKA ET AL. [1993a,b| elegant demonstriert; der um-
gekehrte Effekt (Augenbewegungen ohne Verlagerung der Aufmerksamkeit) scheint
nicht moglich zu sein, vgl. z.B. [FINDLAY, 1999]. Interessanterweise fanden MACKE-
BEN und NAKAYAMA [1993] fiir Aufmerksamkeitsverlagerungen einen Gap Effect,
der dem sakkadischen sehr dhnlich ist und interpretierten dies als einen weiteren
Hinweis, dafl gezielten Augenbewegungen immer eine entsprechende Verschiebung
des Aufmerksamkeitsfokus vorausgeht.

e Die Inhibition des sakkadischen Apparates (z.B. aufgrund willentlicher Fixation)
wird nicht explizit modelliert; im natiirlichen System wird diese vermutlich iiber
den in Abb. 7.1 dargestellten Pfad FEF — CN — SN vermittelt (vgl. auch MuNOZ
und WURTZ [1992]).

e Reale Sakkaden werden offensichtlich unter Einbeziehung der Geschwindigkeit des
jeweiligen Blickziels berechnet; diese Féahigkeit wird durch Lésionen in Area MT
stark beeintréchtigt [NEWSOME ET AL., 1985]. GROH ET AL. [1997] konnten bei
intakter Area MT durch Mikrostimulation in dieser Region allen Typen von Au-
genbewegungen einen systematischen Fehler aufpréigen, der sich mit einer falsch
geschitzten Objektgeschwindigkeit erklédren lief3.

e Die Planung von Mehrfachsakkaden ist nicht moglich; im Modell ist jede Sakkade
ein in sich abgeschlossener Vorgang (vgl. z.B. [BECKER und JURGENS, 1979]). Im
natiirlichen System wird diese Aufgabe vermutlich von den supplementéren Augen-
feldern (SEF) koordiniert [PIERROT-DESEILLIGNY ET AL., 1995].

e Es existiert kein Verschiebungsmechanismus, der iiber eine Sakkade hinweg retino-
zentrisch codierte visuelle Reize in das neue Koordinatensystem transformiert. Der-
artige Zellen wurden von MAYS und SPARKS [1980] im SC entdeckt. Fiir die prézise
Ausfithrung und Planung von Mehrfachsakkaden ist entweder eine Transformation
iiber einzelne Sakkaden oder eine Codierung in einem kraniozentrischen Koordina-
tensystem erforderlich. HENRIQUES ET AL. [1998] konnten unter Verwendung von
Open-Loop-Reizen zeigen, daf} ersteres bei Affen der Fall ist. DOMINEY und ARBIB
[1992] verwendeten dieses Konzept, um in einem physiologisch orientierten Modell
die Planung solcher Bewegungssequenzen zu ermoglichen.

Die Rechtfertigung fiir diese erheblich vereinfachte Modellierung liegt einerseits in
der technischen Forderung nach einfacher Umsetzung und Echtzeitfihigkeit begriindet.
Andererseits sind viele biologische Einzelheiten fiir die angestrebte Funktion aber auch
gar nicht notwendig: Angestrebt wurde ein rein datengetriebenes, dafiir aber robustes
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Modell. Damit ist die Beriicksichtigung von Top-Down-Einfliilssen zunéchst zweitrangig,
auch wenn ihre spétere Einbeziehung beim Modellentwurf bereits beriicksichtigt wurde.

Im natiirlichen System féllt den FEF vermutlich in hohem Maf die Rolle eines ‘Ver-
mittlers’ zwischen Bottom-Up und Top-Down-Pfad zu. Einerseits weisen sie in ihrer Funk-
tion bei der Steuerung von Sakkaden anscheinend eine hohe Redundanz zum SC auf:
Klinische und tierexperimentelle Lasionsstudien zeigten, dafl durch Schédigung eines der
beiden Areale die Fahigkeit zu visuell geleiteten Sakkaden noch nicht verlorengeht. Erst
wenn beide Areale ladiert sind, konnen Sakkaden nicht mehr prézise auf ein sichtba-
res Blickziel gelenkt werden [KEATING und GOOLEY, 1988; SCHILLER und CHOU, 1998;
PIERROT-DESEILLIGNY ET AL., 1991, 1995].

Andererseits scheinen die FEF unabdingbar fiir die Auslosung nicht visuell gestiitzter
Sakkaden zu sein: Die Fihigkeit, geddchtnisgeleitete oder Anti-Sakkaden-Aufgaben kor-
rekt auszufiithren, 148t nach einer Schidigung der FEF stark nach (GUITTON ET AL., 1985;
BURMAN und BRUCE, 1997; HANES ET AL., 1997|. Zudem sind sie offensichtlich an der
Steuerung von Folgebewegungen beteiligt; dabei spielen, dhnlich wie bei nicht-visuellen
Sakkaden, kognitive Prozesse generell eine wichtige Rolle.

Dies legt die Vorstellung nahe, daf§ die funktionalen Aufgaben geteilt werden: Der SC
kann einfache, reflexive Sakkaden zu sichtbaren Zielen schnell und ohne Umweg durchfiih-
ren; iiber die FEF konnen kortikale Anforderungen einflielen. Da derartige Top-Down-
Einfliisse im Modell noch nicht beriicksichtigt sind, entspricht es hinsichtlich der Sakka-
densteuerung eher einem ‘isolierten SC’. Andererseits zeigen einige Grundfunktionen bei
der Auswahl von Sakkadenzielen sowie beim Wechselspiel zwischen Fixation und Sakkade
bemerkenswerte Ahnlichkeiten:

e Muno0z und WURTZ [1992, 1993a.b, 1995a,b| wiesen nach, dafi das Sakkadenziel im
SC wie im Modell in der Aktivitét einer retinotopen Karte codiert ist. Die Rolle eines
Fixationszentrums (entsprechend dem zentralen Bereich der Aufmerksamkeitskarte
im Modell) hat dabei der rostrale Pol des SC; mit wachsender Entfernung vom
rostralen Ende des SC wird auch der codierte Bewegungsvektor grofier (entsprechend
den peripheren Bereichen im Modell).

o Weitere Unterstiitzung fiir die Idee einer gegenseitigen Inhibition von Fixations- und
Bewegungszellen liefert die Beobachtung von MUNOZ und WURTZ [1993a,b], dafl es
fiir die Auslosung einer Sakkade zwingend notwendig ist, dafl die Omnipause-Zellen
im Hirnstamm ihre Aktivitdt zunéchst einstellen.

e Die Bottom-up-Gewinnung eines Aufmerksamkeitssignals aus den Grauwert-Ein-
gangsbildern durch relativ einfache, aber nichtlineare Operationen auf der Hel-
ligkeitsverteilung wird auch aus Experimenten berichtet. FINDLAY ET AL. [1993]
fanden, dafl bei der Verwendung von schachbrettartigen Reizen der Betrag des In-
tensitatskontrastes und die visuelle Ausdehnung den ‘Aufmerksamkeitswert’ eines
Blickziels bestimmt. Dieser Effekt wird im Modell durch die gleichberechtigten Sum-
mation von ON- und OFF-Kanilen in der Vorverarbeitung erzielt.

e Dias und BRUCE [1994] wiesen nach, daf§ ein Teil der FEF-Neurone, von denen
bekannt ist, dafl sie eigentlich Sakkadenziele reprisentieren, regelméflig bereits vor
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Beginn einer Sakkade aktiv wird. Erstaunlicherweise feuern sie sogar, wenn die (an-
gekiindigte) Sakkade gar nicht ausgefiithrt wird. Sie folgern daraus, dafl diese Neu-
ronen eine aktive Rolle beim Aufheben einer Fixation spielen — was genau der In-
hibition zwischen peripheren und zentralen Bereichen der Aufmerksamkeitsschicht
im Modell entspricht.

e GOTTLIEB ET AL. [1994] fanden in der Area lateralis interparietalis (LIP) von Affen
Neurone, die nur dann auf Reize innerhalb ihres RF ansprachen, wenn diese entweder
transient eingeblendet wurden oder fiir die Losung der jeweiligen Aufgabe relevant
waren. Genau dieses neuronale Verhalten wird aber fiir die Konstruktion einer Auf-
merksamkeitskarte gebraucht. (Die Area LIP beim Affen entspricht von der Funk-
tion her den parietalen Augenfeldern beim Menschen, vgl. [PIERROT-DESEILLIGNY
ET AL., 1995]). Im vorgestellen Modell wird diese Karte zwar lediglich aus einfachen
sensorischen Merkmalen gewonnen (Intensitdtskonstrast bzw. Bewegungskontrast);
die Top-Down-Einfliisse fehlen. In beiden Féllen findet jedoch eine starke Vorselekti-
on des Inputs statt, auf deren Grundlage sich das wichtigste Sakkadenziel ermitteln
1aBt.

Ein auch in der Literatur nicht vollig geklarter Punkt ist die Frage, wie die rdum-
liche Berechnung des Sakkadenziels und die zeitliche Auslosung ineinandergreifen. Den
ersten direkten Hinweis, dafl beide Parameter eventuell getrennt erzeugt werden, gaben
die Doppelsakkaden-Experimente von BECKER und JURGENS [1979]. Der dabei gefunde-
ne, annidhernd lineare Zusammenhang zwischen der (ab der zweiten Sakkade berechneten)
Reaktionszeit und Zielort bei schnellen, visuell gefithrten Doppelsakkaden wurde von den
Autoren als Amplitude Transfer Function bezeichnet. Die Autoren fithrten ihn darauf
zuriick, dafl die von der Auslosezeit abhingige Sprungweite die noch laufende Planung
des zweiten Teils der Doppelsakkade widerspiegelt (das ‘Durchfahren’ der Funktion kam
ohne experimentelles Zutun allein durch die stochastische Variabilitdt der Reaktionszeiten
zustande).

Folgt man dieser These, so scheint eine Trennung von Zielplanung und Reaktions-
auslosung zundchst unumgénglich. Allerdings konnen Modelle wie das hier vorgestellte
die beiden Prozesse doch wieder auf einen einzigen zuriickfithren: Die Sakkade wird aus-
gelost, wenn der Schwerpunkt der Aktivitdt der Aufmerksamkeitsschicht einen geniigend
groflen Fixationsfehler anzeigt, was auch der Fall sein kann, wihrend die Aktivitdt noch
vom alten Blickziel auf ein neues iibergeht (vgl. z.B. den Ubergang zwischen den Blick-
zielen in Abb. 5.7, Zeitschritte 199 und 225). Natiirliche sakkadische Reaktionszeiten zei-
gen auch bei identischen Reizbedingungen eine grofe statistische Variabilitéit [KOWLER,
1990]. Enthélt die Signalkette ein stochastisches Verzogerungsglied, so kann der Auslose-
zeitpunkt praktisch jedes Zwischenstadium einer laufenden Kompetitionsdynamik treffen.
Eine ausfiihrliche Diskussion dieser Problematik mit &hnlichen Schluifolgerungen findet
sich bei FINDLAY [1999], zusammen mit einem ebenfalls funktional orientierten Modell-
vorschlag. Ergénzend dazu fanden FINDLAY und GILCHRIST [1997], da Einfliisse aus
hoheren Ebenen (in diesem Fall eine Unterscheidung Kreis/Quadrat) sich nur bei den
langen Reaktionszeiten einer experimentellen Verteilung auf das Sakkadenziel auswirken.
Auch dies ist ein Indiz, dafl eine hinreichende Aktivitit in der Aufmerksamkeitskarte eine
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Sakkade ‘automatisch’ auslésen kann, die dann rein visuell gestiitzt und unempfindlich
gegeniiber Einzelheiten des Stimulus ist.

Generell scheint auch ein stark vereinfachtes Modell der Forderung nach einem ro-
busten und sinnvollen Verhalten bei der datengetriebenen Auswahl von Blickzielen zu
geniigen. Einige wichtige Grundfunktionen natiirlicher Sehsysteme konnen dabei nach-
gebildet und praktisch eingesetzt werden, ohne dafl man die gesamte Komplexitdt der
biologischen Systeme benotigt.

7.3.2 Folgebewegungen

Was Folgebewegungen angeht, ist die Situation im biologischen System vermutlich noch
komplexer als bei der Sakkadensteuerung, was sich auch in teilweise widerspriichlichen
Standpunkten in der Literatur niederschldgt. Weitgehende Einigkeit herrscht dariiber,
daB die zugehorige Sensor-Motor-Schleife in erster Linie Geschwindigkeitssignale und nicht
Ortssignale verarbeitet. Dies wurde zum erstenmal von RASHBASS [1961] unter Verwen-
dung sogenannter Step-Ramp-Stimuli gezeigt: Ein isolierter Lichtpunkt springt vom Zen-
trum auf eine leicht periphere Position und beginnt sofort, sich wieder auf das Zentrum
zuzubewegen. Die Reaktion auf diesen Reiz ist die gleiche, die auch ohne den anfiangli-
chen Sprung zu beobachten ist: eine Folgebewegung, die nach einer Beschleunigungsphase
anndhernd die Geschwindigkeit des Blickziels erreicht, so dafl dieses in einer fast konstan-
ten, aber nicht zentralen Position auf der Retina zu sehen ist. Dies ist ein wesentlicher
Unterschied zum hier vorgestellten Modell, bei dem auch die Steuerung der Folgebewe-
gungen hauptséchlich auf der Auswertung eines Positionssignals beruht (das verfiigbare
Geschwindigkeitssignal wird nur ergénzend hinzugezogen, vgl. Kap. 3.5.8.4). Die folgen-
de, aus [GOTTLIEB ET AL., 1994] entnommene Abb. 7.3.2 zeigt die vermutlich an der
Steuerung von Folgebewegungen beteiligten Hirnareale.
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Abbildung 7.2: Ubersicht iiber die vermutlich an der Steuerung von Folgebewegungen beteiligten Hirn-
areale. (Aus: [GOTTLIEB ET AL., 1994))

Bei der Untersuchung von Folgebewegungen an Hasen zeigte sich, dafl diese iiber ein
vergleichsweise einfaches Verfolgungssystem verfiigen, das sich weitgehend durch einen
linearen Regelkreis auf der Basis von Geschwindigkeitssignalen beschreiben 1483t, vgl. z.B.
[TER BRAAK, 1936; COLLEWILIN, 1972, 1981]. Einige der Ergebnisse aus dieser Forschung
lassen sich auch auf den Menschen iibertragen, so z.B. die Eigenschaft, daf§ zur Aufrecht-
erhaltung einer Folgebewegung ein gewisser retinaler Schlupf benétigt wird [DE PUCKET
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und STEINMAN, 1969; KOWLER und McKEE, 1987|. Unterschiede zeigen sich allerdings,
wenn man versucht, mit kiinstlich stabilisierten Blickzielen die Arbeitsweise der ‘offenen
Regelschleife’ zu untersuchen: Hasen verhalten sich, als wére das Blickziel nicht mehr
vorhanden [COLLEWIIN und VAN DER MARK, 1972|, die Blickrichtung bleibt bis auf
kleine Schwankungen stabil. Menschen zeigen dagegen ein komplexes Spektrum von Ver-
haltensweisen, das sowohl Stabilitdt als auch willentlich ausgeloste glatte Bewegungen
beinhaltet; zudem unterscheiden sich die beobachteten Bewegungsmuster stark zwischen
den Versuchspersonen [HEYWOOD, 1972].

KOWLER [1990] kommt zu dem Schluf}, daf}, anders als beim Hasen, eine Beschreibung
der Steuerung von Folgebewegungen auf der Grundlage eines einfachen systemtheoreti-
schen Ansatzes iiberhaupt nicht sinnvoll moéglich ist. Threr Meinung nach sind kognitive
Prozesse und visuelle Objektverfolgung untrennbar verbunden. Um diesen Standpunkt zu
untermauern, fithrt sie u.a. die vielfaltigen Typen von antizipatorischen Folgebewegungen
bei bekannter wie unbekannter zukiinftiger Targetbewegung [KOWLER und STEINMAN,
1979a,b, 1981] sowie das Verhalten bei mehrfachen Blickzielen an [DODGE und Fox, 1928;
COLLEWIIN und TAMMINGA, 1986]. Situationen mit mehreren Blickzielen sind besonders
unter funktionalen Gesichtspunkten von groflem Interesse, da sie einer natiirlichen vi-
suellen Reizsituation sicherlich viel ndher kommen als isolierte Punktreize. Das typische
Verhalten in einem solchen Fall ist, daB es nur wenig oder gar keine Uberlagerung zwischen
verschiedenen méglichen Blickzielen gibt, sondern dafl eines der Blickziele sehr genau ver-
folgt bzw. fixiert wird, wiahrend die anderen ignoriert werden. Dies ist sogar der Fall, wenn
grofflachige Streifen- oder Punktmuster sich bei verschiedener Bewegungsrichtung gegen-
seitig durchdringen [TER BRAAK, 1957; TER BRAAK und Buis, 1970; KOWLER ET AL.,
1984]. Die Entscheidung fiir eines von mehreren moglichen Verfolgungszielen wird allge-
mein als typisches Phénomen der selektiven Aufmerksamkeit gesehen. Aus funktionaler
Sicht ist diese Fiahigkeit entscheidend, um in einer komplexen, natiirlichen Umwelt mit
ihren vielfachen Bewegungsreizen einzelne bewegte Objekte zu fixieren, zu verfolgen und
schliefllich (soweit moglich) zu identifizieren (vgl. 3.5.1). Genau diese Aufgabe erfiillt die
in dieser Arbeit vorgestellte Aufmerksamkeitssteuerung aber in robuster Weise: Aus vie-
len moglichen Blickzielen wird eines ausgewéhlt, so daf eine Verfolgung ermdoglicht wird.
Auch hier sind beim Menschen kortikale Prozesse mit Sicherheit beteiligt; so kénnen Ver-
suchspersonen z.B. auch willentlich zwischen verschiedenen Reizen ‘umschalten’ [DUBOIS
und COLLEWIIN, 1979] — eine Leistung, die einem datengetriebenen Modell nicht ohne
weiteres moglich ist.

Es bleibt festzuhalten, dafl das vorgestellte Modell in einem Punkt wesentlich vom
biologischen Vorbild abweicht: Folgebewegungen werden aufgrund eines Positions- und
nicht aufgrund eines Geschwindigkeitssignals gesteuert. Fiir die Funktion ergeben sich
dadurch nicht unbedingt Nachteile, im Gegenteil sind einige Punkte fiir die technische
Umsetzung sogar als vorteilhaft anzusehen:

e Das System relaxiert immer zu einer Situation, bei der das Blickziel sich auch im
Blickzentrum befindet. Dies ist fiir ein technisches System sicherlich einfacher zu
bewiltigen als die Verfolgung (und ggf. Erkennung) von Objekten in peripherer
Lage.



138 7. DISKUSSION

e Bei der Verwendung spezialisierter Hardware ist es von groflem Vorteil, wenn keine
getrennten Subsysteme fiir Sakkaden und Folgebewegungen benotigt werden; die
Neuronenzahl stellte im Hardware-Accelerator eine der wichtigsten Einschrénkun-
gen dar (vgl. Kap. 2.6.2).

e Das Geschwindigkeitssignal wird zusétzlich ausgewertet; die darin enthaltene Infor-
mation wird fiir eine schnelle Anpassung an beginnende bzw. beschleunigte Bewe-
gungen des Blickziels verwendet.

7.4 Segmentierung

Das in Kap. 4 besprochene Verfahren zur Bildsegmentierung durch neuronale Dynamik
stellt eine direkte Umsetzung der Synchronisationshypothese in ein relativ einfaches Mo-
dell dar. Wie die dort prasentierten Ergebnisse und — in gréoflerem Umfang — die Arbeiten
von SPENGLER [1996] und WEITZEL ET AL. [1997] sowie WEITZEL [1998b] zeigen, ist
damit die Losung einfacher Segmentierungsaufgaben auch bei realen, bewegten Szenen
moglich. Voraussetzung ist allerdings, dafi die Vorverarbeitung in gewissem Umfang auf
die vorkommenden Objekte zugeschnitten ist: Ein konturbasiertes System wie das hier
verwendete kann am besten Objekte mit fortlaufenden Réndern im Grauwertbild segmen-
tieren; komplexere, iiber andere Merkmale definierte Zusammenhénge miifiten iiber eine
Erweiterung der Vorverarbeitung eingebunden werden. In den genannten Arbeiten werden
Konturecken explizit mit beriicksichtigt; WEITZEL [1998a] verwendet auch texturbasierte
Segmentierung. In allen diesen Arbeiten sind implizit auch die biophysikalisch begriinde-
ten Latenzzeiten der neuronalen Signale aufgrund unterschiedlichen Kontrastes enthalten.
Die vorliegende Arbeit integriert dariiber hinaus die aktive Erzeugung bzw. Nutzung sol-
cher Latenzen im Zusammenhang mit visueller Aufmerksamkeit. Dieses Konzept steht
einerseits im Einklang mit neurophysiologischen und psychophysischen Erkenntnissen zur
fokalen Aufmerksamkeit; andererseits erleichtert es dem verwendeten Segmentierungsnetz
die Aufgabe, indem es ihm den Input in zeitlich vorsegmentierter Form darbietet. Im
Verein mit einer aktiven Kamera 148t sich zudem die Komplexitdt der Segmentierungs-
aufgabe durch gezielte Bearbeitung der interessanten Bildausschnitte deutlich reduzieren.
Auch das ist eine wesentliche Erweiterung gegeniiber den o.g. Arbeiten: Die Segmentie-
rungsdynamik arbeitet um so stabiler, je weniger Objekte im Bild vorhanden sind.
Trotz dieser prinzipiellen Losbarkeit einfacher Segmentierungsaufgaben auch bei be-
wegten Bildern ist das verwendete Modell aus folgenden Griinden kritisch zu beurteilen:

e Die Dynamik ist auch bei geeigneter Wahl der Parameter zu wenig robust, um mit
der Vielzahl von Objekten und ihren Erscheinungsbildern in realen Szenen umgehen
zu konnen.

e Eine mogliche Riickkopplung von Objektwissen in ein solches Netz wurde bisher nur
in [STOCKER, 1993] mit riickwirkenden Linking-Synapsen gezeigt. Dieser an sich
sehr interessante Ansatz diirfte fiir eine robuste Verarbeitung realer Szenen aber
nur schwierig einzusetzen sein, da er auf dem prézisen Einhalten des Spike-Timings
zwischen verschiedenen Neuronengruppen beruht.
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e Eine mehrstufige Codierung komplexer Objekte ist mit der verwendeten Dymna-
mik nicht moglich, allenfalls kann das System mehrere ‘Segmentierungs-Vorschlége’
durch die gleichzeitige Verwendung mehrerer Auflosungsstufen liefern. Aus funk-
tionaler Sicht wire aber eine flexiblere Behandlung von ‘Zusammengehorigkeit’
wiinschenswert.

e Gegenphasige Oszillationen benachbarter Neuronengruppen sind im Gehirn bisher
nicht gefunden worden. Neuere Ergebnisse aus der Neurobiologie deuten zwar darauf
hin, dal Neurone, die dhnliche, rdumlich eng benachbarte Reize codieren, in ihrer
Aktivitdt bis zu einem gewissen Grad korreliert sind. Ab einem kortikalen Abstand
von etwa 5 mm wurde jedoch keine Phasenkopplungen mehr beobachtet [JURGENS
ET AL., 1999].

Vor allem die beiden letzten Punkte verdienen genauere Betrachtung: Ein datengetrie-
benes, Bottom-Up arbeitendes Segmentierungssystem erscheint zwar einerseits notwendig,
um die enorme Komplexitéit des visuellen Datenstroms bereits am Anfang der Verarbei-
tung soweit wie moglich zu reduzieren. Andererseits darf ein solches (Teil-)System noch
nicht {iber ausgepréigtes Objektwissen verfiigen; dies stiinde im Widerspruch zur Forde-
rung der Allgemeinheit.

Sinnvoller als — wie im hier verwendeten Modell — eine einzige Segmentierung anzubie-
ten, wire aus funktionaler Sicht eine kontinuierliche Einordung der Bildorte nach ‘Wahr-
scheinlichkeit der Zusammengehorigkeit’. Idealerweise sollten aus einer solchen Einordung
Aussagen resultieren wie: Das Linienelement auf 10° links, 5° oben gehort mit 80% Wahr-
scheinlichkeit zum gleichen Objekt wie das Linienelement auf 6° links, 5° oben.

Wie aber konnte eine solche Aussage in neuronaler Aktivitdt codiert sein? Das hier
verwendete Segmentierungsnetz ist sicher weit von physiologischen Gegebenheiten ent-
fernt; wie die Uberlegungen aus Kap. 4 zeigen, schrénkt insbesondere die global wirkende
Inhibition die ‘effektiven’ Freiheitsgrade der Dynamik stark ein. Dieser Effekt war im vor-
liegenden Projekt erwiinscht, weil er eine relativ eindeutige, zuverléssige Interpretation
der neuronalen Aktivitéit in Termen von Segmentierung erlaubt. Ein stédrker an den phy-
siologischen Gegebenheiten orientiertes Modell sollte {iber eine verteilte, lokal wirkende
Inhibition verfiigen und Laufzeiten neuronaler Signale beriicksichtigen. Derartige Modelle
wurden auch bereits von vielen Autoren untersucht, vgl. z.B. [NISCHWITZ und GLUNDER,
1995; GERSTNER ET AL., 1991].

In den meisten dieser Arbeiten ist ein Problem darin zu sehen, dafl sich bei stérker
physiologisch orientierter Netzwerkarchitektur eine sehr komplexe und, zumindest auf
den ersten Blick, uniibersichtliche Dynamik entwickelt, die eine Einbindung in technische
Systeme sehr schwierig erscheinen lait. Weiterfithrend erscheinen besonders diejenigen
Arbeiten, in denen biologienahe Modelle wenigstens teilweise analytisch behandelt werden
konnten [GERSTNER ET AL., 1991, 1996].

GABRIEL und ECKHORN [1999] berichten interessanterweise von einer direkten Mes-
sung ‘laufender Aktivitdtswellen” in V1, die im Prinzip mit derartigen Modellen vereinbar
ist. SAAM ET AL. [1999] présentieren ein Modell, das mit einer sehr biologienahen Struk-
tur eben diese Messungen gut reproduziert und eng mit denen von RITZ ET AL. [1994]
und KISTLER ET AL. [1998] verwandt ist.
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Kennzeichnend fiir das Modell von SAAM ET AL. [1999] ist die eine Dynamik, in der
sich die Synchronisation von Neuronengruppen am besten in Wahrscheinlichkeiten im
Sinne einer Zeitmittelung beschreiben 148t. Dabei nimmt die Wahrscheinlichkeit, Neu-
ronengruppen synchronisiert anzutreffen, stark mit ihrer relativen Entfernung ab. (Im
Grenzfall starker lateraler Kopplung und kleiner Laufzeiten ergibt sich wieder globale
Synchronisation.) Sollte sich herausstellen, dafl diese Wahrscheinlichkeit auf zuverlassige
Weise mit den dufleren Reizbedingungen (etwa dem Abstand zweier Linienstiicke) ver-
kniipft ist, konnte sich daraus eine Reformulierung der Synchronisationshypothese
fiir datengetriebene Segmentierung ergeben:

Verschiedene Neuronengruppen innerhalb von V1 geben durch den
Grad ihrer Synchronisation eine Wahrscheinlichkeit an, daf3 die Merk-
male, die sie codieren, zum selben Objekt gehoren.

Diese Formulierung béte zwei Vorteile:

e In den frithen visuellen Verarbeitungsschichten erfolgt noch keine endgiiltige Seg-
mentierung, sondern lediglich eine ‘Schétzung von Zusammengehorigkeit’.

e In Verbindung mit einem geeignet definierten Synchronisationsmaf liefle sich dieser
neuronale Code aus einem simulierten neuronalen Netz im Prinzip direkt auslesen
und in technische Systeme {ibernehmen.

In Grundlagensimulationen konnte SAAM [1999] zeigen, dafi das Modell aus [SAAM
ET AL., 1999] eine solche Codierung prinzipiell leisten kann: Bei Reizung mit einer aus
zwei Stiicken bestehenden, unterbrochenen Kante war die Aktivitdt der Neurone innerhalb
eines Kantenstiicks wesentlich stédrker synchronisiert als die zwischen den Kantenstiicken;
der Unterschied war um so grofler, je weiter die beiden Teile der Kante voneinander
entfernt waren. Als Synchronisationsmafl verwendete SAAM die Fliche des Peaks unter
einem Teil der Kreuzkorrelation der Aktivitdt der betrachteten Neuronengruppen, sehr
dghnlich der Berechnung des Kap. 4.1 definierten Segmentierungsindex. Allerdings ergab
sich aufgrund der schwachen lateralen Kopplung und der stark verteilten, lokal wirkenden
Inhibition auch innerhalb eines Kantenstiickes nie eine Korrelation von 1 (vollstandi-
ge Synchronisation) sondern immer deutlich darunter; zudem entstanden die Werte erst
durch zeitliche Mittelung.

Die Experimente von GAIL ET AL. [1999a,b| kommen zu dhnlichen Aussagen: Inner-
halb der Reprisentation einer Kante (genauer: eines Grauwert-Sinusgitters) in V1 ist die
Aktivitét signifikant korreliert. Werden die Kanten des Gitters aber durch Verschieben ei-
nes Teils unterbrochen, so bricht die Signalkorrelation iiber die Unterbrechung hinweg
ein, wiahrend sie innerhalb des Objekts erhalten bleibt. Auch hier beruht die Korre-
lationsmessung auf einer zeitlichen Mittelung, d.h. einzelne Momentaufnahmen auf der
Millisekunden-Skala lassen noch keine Aussage iiber die Kopplung zu.

Diese Ergebnisse sind allerdings noch als vorldufige Hinweise anzusehen, die weiterer
Priifung bediirfen. Aus der Sicht der angewandten Bildverarbeitung wére es aber eine
interessante Aufgabe, die Brauchbarkeit und Robustheit derartiger (im stochastischen
Sinn) kontinuierlicher Représentationen von Zusammengehorigkeit zu priifen; dazu kédme
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eine Priifung, wie gut eine Einbindung in technische Systeme gelingt. Die Synchronisat-
ionshypothese in ihrer o.g. Form konnte dabei der Schliissel zu dieser Einbindung sein,
indem sie eine erste, datengetriebene Bewertung fiir die Bildsegmentierung liefert, die sich
explizit in Wahrscheinlichkeitsaussagen umsetzen 1af3t.

7.4.1 Bedingte Wahrscheinlichkeiten — Vergleich von additiver
und multiplikativer Nachbarschaftskopplung

Die statistische Analyse aus Kap. 6 ergéinzt diese Sichtweise, indem sie die Rahmenbe-
dingungen (genauer: Impulswahrscheinlichkeitsdichten) fiir die mikroskopische Dynamik
auf einer sehr viel langsameren Zeitskala untersucht. Grundannahme ist dabei, daf sich
ein grofler Teil unseres Erfahrungswissens durch bedingte Wahrscheinlichkeiten formali-
sieren lafit (eine umfassende Diskussion dieser Problematik geben z.B. RIEKE ET AL.
[1999]). Fiir die Konturdetektion fiihrt dies zur Formulierung aus Kap. 6. Die laterale,
anisotrope Kopplung von Liniendetektoren entspricht dabei dem Gestaltgesetz vom Gu-
ten Verlauf. Unter der Annahme, daf§ duflere und neuronale Vorgédnge tatséchlich auf
getrennten Zeitskalen zu betrachten sind, lassen sich die additive und die multiplikative
Variante der Nachbarschaftskopplung nun vergleichen:

e Beide Kopplungen wirken exzitatorisch, d.h. sie erh6hen das Membranpotential des
jeweiligen Zielneurons und damit seine Wahrscheinlichkeit, zu einem bestimmten
Zeitpunkt iiberschwellig zu werden.

e Soweit es darum geht, die An- oder Abwesenheit einer Kontur zu detektieren, sind
beide Kopplungstypen in gleichem Mafl von Rauschen und Stérungen betroffen.

e Das von ECKHORN ET AL. [1990] angefiihrte Argument, die multiplikative Kopplung
wirke ‘intelligenter’, da nur dort eine Verstdrkung eintritt, wo bereits Feeding-Input
vorhanden ist, 148t sich nur noch eingeschriankt aufrechterhalten: Im verrauschten
Fall kann auch eine ‘verrauschte Null’ irrtiimlich verstirkt werden.

e Trotzdem hat die multiplikative Kopplung gegeniiber der additiven Vorteile bei der
Lokalisation von Linienenden: Die Wahrscheinlichkeit einer falsch iiberschwelligen
Antwort unmittelbar neben dem Linienende ist auch im verrauschten Fall geringer
als beim additiven Typ.

Die Frage, welcher Typ von lateraler Kopplung einer konkreten Anwendung zum Ein-
satz kommen sollte, mufl also von Fall zu Fall entschieden werden. Den Vorteilen der
multiplikativen Kopplung steht ein hoherer Rechenaufwand bei der Implementierung ge-
geniiber; dies kann insbesondere bei der Hardware-Implementation Schwierigkeiten be-
reiten. Generell sind die Auswirkungen der zusétzlichen Nichtlinearitéat bei der multipli-
kativen Kopplung nicht so gravierend wie es auf den ersten Blick erscheinen mag: Das
Ausgangssignal des Neurons entsteht ja ohnehin erst aufgrund einer viel starker nichtli-
nearen Operation, dem Schwellenvergleich (vgl. dazu die beiden Kennfléchen in Abb. 6.4).

Im Fall der betrachteten ‘Nebel’-Storung ist vermutlich die laterale Kopplung (gleich
welchen Typs) bei weitem noch nicht die bestmogliche Losung: Wie eine genauere Analyse
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zeigt, werden bei stiarker werdender Kopplung zuerst die Neuronen falsch iiberschwellig,
die unmittelbar an existierende Konturen angrenzen. Dies kann man sich leicht veran-
schaulichen, wenn man sich die rdumliche Verteilung der Membranpotentiale der Kon-
turdetektoren als ‘Gebirge’ vorstellt, das durch die Verstdrkung — bei gleichbleibender
Schwelle — im ganzen angehoben wird. Moglicherweise liele sich dieser Effekt durch eine
Umverteilung von Signalenergie von tieferen zu hoheren Ortsfrequenzen (also einer Kon-
turschirfung) teilweise kompensieren. Das wiirde jedenfalls einen Teil der mit der Storung
einhergehenden Tiefpaf8-Filterung wieder aufheben.

7.4.1.1 Einfluf} der lateralen Kopplung auf die neuronale Dynamik

Der genaue Typ der lateralen Kopplung beeinflufit jedoch nicht nur die Konturdetektion
bzw. die Wahrscheinlichkeit, dafl bestimmte Merkmale abhéngig von der Nachbarschaft
erkannt werden. JURGENS und ECKHORN [1997] untersuchten die Féhigkeiten eines voll-
verbundenen Netzwerks aus Marburger Modellneuronen, die Korrelation bzw. den Korre-
lationskontrast von Eingangssignalen weiterzugeben. Dabei verglichen sie Varianten ohne,
mit additiver und mit multiplikativer lateraler Kopplung. Es zeigte sich, dal Netzwerke
ohne laterale Kopplung die Weitergabe sogar verschlechterten, wahrend exzitatorische
laterale Kopplung vorhandene Korrelationen im Input generell verstérkt. Interessant ist
dabei, dafl die multiplikative Kopplung in diesem Punkt bessere Ergebnisse brachte als ihr
additives Gegenstiick. Die Autoren fithren dies darauf zuriick, daf§ die nichtlineare Kenn-
linie der multiplikativen Kopplung eine ‘strengere Korrelationspriifung’ implementiert als
die lineare Kennlinie der additiven Kopplung. Die Unterschiede sind — &hnlich wie bei der
Konturdetektion — vor allem deshalb nicht extrem, weil das Membranpotential zur Er-
zeugung des Ausgangssignals noch den Vergleich mit der Feuerschwelle durchlaufen muf.
Diese stellt die hauptsédchliche Nichtlinearitéat dar und sorgt dafiir, dafl sehr grofie und sehr
kleine Membranpotentiale bei beiden Kopplungsvarianten einheitlich behandelt werden,
namlich als iiber- bzw. unterschwelliges Ausgangssignal. Die in Kap. 3.3.5 angestellten
Uberlegungen gelten hier sinngemés.

7.5 Fazit

Aus den in dieser Arbeit vorgestellten Untersuchungen geht hervor, daf bereits eine rein
datengetriebene Aufmerksamkeits- und Blicksteuerung bei geeigneter Vorverarbeitung in
der Lage ist, in komplexen realen Szenen visuelle Objekte sinnvoll auszuwéhlen und ggf.
in ihrer Bewegung zu verfolgen. Die enge Anlehnung an neurobiologische Erkenntnisse hat
sich dabei als niitzlich fiir die robuste Implementation einer solchen Steuerung erwiesen,
zumal fast alle bisher bekannten technischen Systeme explizites Objektwissen vorausset-
zen. Diese Allgemeinheit wird mit einer geringeren Genauigkeit bei der Objektverfolgung
erkauft; der modellbasierte und der modellfreie Ansatz sind als komplementir anzusehen
und sollten fiir ein leistungsfahiges Gesamtsystem kombiniert werden.

Ein dhnliches Fazit 1&t sich fiir die Szenensegmentierung ziehen: Wéhrend die biolo-
gisch orientierten Modelle prinzipiell in der Lage sind, mit komplexen realen Szenen um-
zugehen, kann die damit erzielte Segmentierung doch immer nur als ein ‘erster Vorschlag’
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angesehen werden, der durch eine genauere Analyse und Objektwissen zu ergédnzen ist. Ob
der vorgeschlagene Ansatz, den Grad der zeitlichen Korrelation in neuronaler Aktivitat in
einem geeignet strukturierten Netz direkt als “Wahrscheinlichkeit der Zusammengehorig-
keit’ zu interpretieren, hier weiterfithrt, miissen zukiinftige Untersuchungen zeigen.
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Anhang A

Details zur Simulationstechnik

A.1 Vorverarbeitung

Wie in Kap. 2.6 bereits beschrieben, wurden alle Netzwerke mit Marburger Modellneu-
ronen in der kompakten Beschreibungssprache MNET formuliert. Eine vollstéandige Be-
schreibung von MNET mit Beispielen findet sich in [MOLLER, 1995|; dem Leser mit
Kenntnissen in C sollte sich die Syntax jedoch leicht erschlieflen.

Fiir die compiler-technisch interessierten Leser sei noch angemerkt, daf§ die in den
folgenden Beispieldateien erscheinenden C-Ausdriicke tatsidchlich vom MNET-Compiler
mit weiteren Standard-Bausteinen zu einem vollstéindigen C-Programm zusammengesetzt
werden, das anschlieBend normal kompiliert und ausgefithrt wird. Bei der Ausfithrung
wird eine Bindrbeschreibung der Netztopologie (d.h. eine Verbindungstabelle) erzeugt, die
gleichermaflen als Input fiir den Hardware-Accelerator wie fiir seine Software-Simulation
dient. Dieses zweistufige Verfahren erlaubt zum einen eine Trennung von Netzbeschreibung
und Simulationsalgorithmus, zum anderen gibt es durch die unmittelbare Verwendung
von C-Ausdriicken zur Beschreibung von Verschaltungsmustern und Neuronenschichten
vollstéandige Freiheit in der Formulierung der Netzwerktopologie.

Das Einlesen der Eingangssequenz und die Simulation der in Kap. 3.2 beschriebenen
Vorverarbeitung (X-Zellen) erfolgt in einem getrennten Programm und erzeugt fiir jeden
Zeitschritt eine Spikeliste als Ausgabe (Nummern der spikenden Neuronen als ASCII-
Datenstrom, vgl. auch Abb. 3.1). Zusétzlich verfligt es iiber eine Schnittstelle, die es
ermoglicht, Bewegungsanweisungen von der Blicksteuerung entgegenzunehmen. Das Ver-
halten des X-Zellen-Programms wird von der Datei para.dat gesteuert, die spéiter per
#include-Befehl in die eigentliche Netzbeschreibung eingebunden wird:

//InputnameRumpf=/usr/ax1315/elauge/bildmaterial/bmw/dt/dt
//BMP_QOutputnameRumpf=/usr/ax1303/pauly/elauge
//0utput-Verzeichnis=/usr/ax1303/pauly/elauge/aufmerk/dt_sprungl?2
ASCII=0;

BREITE=220;

HOEHE=191;

Karlsruhe=1;

Digits=2;
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Startbild=10;
Frames=50;
Gap=32;
Aufloesungen=2;
AbtastpunkteX=32;
AbtastpunkteY=22;
FixpunktX=150;
FixpunktY=86;

//Aufloesung0
Abtastweite0=4;
Size0=10;
DS_Inc_0ONO=58;
DS_Inc_0OFF0=58;
DS_Tau_0NO=15;
DS_Tau_0FF0=15;
DS_Offset_0N0=10;
DS_0ffset_0FF0=10;

//Aufloesungi
Abtastweitel=2;
Sizel=4;
DS_Inc_0ON1=58;
DS_Inc_0FF1=58;
DS_Tau_0ON1=15;
DS_Tau_0FF1=15;
DS_0ffset_0ON1=10;
DS_Offset_0FF1=10;

Die mit // beginnenden Zeilen sind Pseudo-Kommentare, die vom X-Zellen-Programm
ausgewertet, vom MNET-Compiler aber iiberlesen werden. Die Angaben in den Abschnit-
ten Aufloesungn bestimmen die Parameter der X-Zellen fiir die verwendeten Auflésungs-
stufen (fiir eine detaillierte Beschreibung s. [SCHOTT, 1999]). Die Angaben Abtastweiten=m
und Sizen=m bezichen sich dabei auf die in Kap. 3.2 angegebenen Groflen d und M fiir
Abtastweite und Maskengrofie. FixpunktX und FixpunktY geben die Position der anfing-
lichen Blickrichtung, d.h. die Mitte des Gesichtsfeldes, in Pixel-Koordinaten an. BREITE
und HOEHE replizieren lediglich die Ausmafle der verwendeten Eingangsbilder in Pixeln.
Gap entspricht der Grofle At prume aus Kap. 3.2.

A.2 Netzbeschreibung in MNET

Da das Lesen fremder Quelltexte nach meiner Erfahrung eine eher miihsame Angele-
genheit darstellt (und deshalb meistens gar nicht erst stattfindet), gebe ich im folgen-
den beispielhaft die kommentierte Netzbeschreibung aus der ersten Beispielszene wieder
(Simulationsbeispiel 1a, vgl. Kap. 5.1.1). Dieses Netz implementiert die in Kap. 3.5 be-
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schriebene Verschaltungsstruktur fiir die Aufmerksamkeitsschicht, zusammen mit dem
pseudo-hexagonalen Gitter fiir die Neuronenanordnung.

In den weiteren Simulationsbeispielen zur Verfolgung (la, 2, 3a und 3b) wurde an
Stelle des X-Zellen-Outputs die Ausgabe der Bewegungskontrast-Detektion von SCHOTT
[1999] als Input fiir die Aufmerksamkeitsschicht verwendet. Da das Transientensystem
bereits alle im Hardware-Accelerator verfiigharen Zeitkonstanten belegt, wurde fiir die
Aufschaltung der Bewegungskontrast-Detektoren auf die Aufmerksamkeitsschicht (und
damit auch fir die interne Wechselwirkung der Aufmerksamkeitsschicht) mit 15 bin die
léngste dort verwendete Zeitkonstante iibernommen.

Beispielszene 2 (Fu3gdngerin) ist erheblich besser aufgelost als die anderen Szenen, was
einerseits dazu fithrt, dafl Objekte (in Pixel gemessen) grofier erscheinen und andererseits
die Simulationszeiten durch die grofle Zahl von Neuronen und Verbindungen sehr in die
Hohe getrieben werden. Um diesen Problemen gerecht zu werden, wurde hier nur die
Auflésung 2 mit Abtastweite d=4 verwendet und die Breite o der internen Verschaltung
der Aufmerksamkeitsschicht auf 20 Pixel vergrofiert.

Die Zeitkonstanten der Synapsen werden aus Griinden der Anpassung an den Hardware-
Accelerator in einer separaten Tabelle verwaltet; die lookup-Eintriage in der Netzbeschrei-
bung verweisen auf diese Tabelle. Um das Versténdnis der Netzbeschreibung einfacher zu
gestalten, sind die verwendeten Werte direkt bei der Definition der Synapsen mit angege-
ben. Die Schwellenzeitkonstante betrug fiir alle Neurone 7¢ = 5bin, der Schwellenoffset

Oy = 8.

/xkkxxkkkkkkkkk k% k% Netzwerkbeschreibung Verfolgungsnetz sk sk skskkkskskkkskkkkk
*ok ok Einfache Version: X-Zellen sind direkt *okok
*o%ok auf die Aufmerksamkeitsschicht aufgeschaltet *kk
stk ok sk ok s ok sk ok ok ok sk ok ok ok sk ok ok ok ok sk sk ok sk ok s ok sk ok sk ok ok sk ok s ok sk sk sk sk sk ok ok sk ok ok sk sk ok sk sk ok ok sk sk ko ok sk ok ok sk ok kok ok ok /

network Verfolgungsnetz;
defaults
learnfunc=Std_Backpropagation;

updatefunc=Synchronous_0Order;

//zunédchst einige Hilfs-Makros
#define MaxAbtast AbtastweiteO //groebste Aufloesung muss Nummer O haben!!

//Position der linken oberen Ecke fiir die Neuronenschichten berechnen
#define LinksOvor (FixpunktX-((AbtastweiteO / 2)*(AbtastpunkteX)))

#define LinksO (LinksOvor + MaxAbtast - (int)LinksOvor%(int)MaxAbtast)
#define ObenOvor  (FixpunktY-((AbtastweiteO / 2)*(AbtastpunkteY)))
#define 0ObenO (ObenOvor + MaxAbtast - (int)0ObenOvorY(int)MaxAbtast)

#define Linkslvor (FixpunktX-((Abtastweitel / 2)*(AbtastpunkteX)))
#define Linksl (Linkslvor + MaxAbtast - (int)Linksilvory(int)MaxAbtast)
#define Obenlvor  (FixpunktY-((Abtastweitel / 2)*(AbtastpunkteY)))
#define Obenl (Obenilvor + MaxAbtast - (int)Obenlvor’(int)MaxAbtast)
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//MNET-Abschnitt fiir Konstanten
const

//Einbinden der Beschreibungsdatei der Vorverarbeitung
//Damit kennnen wir GréBe und Anordnung der Neuronenschichten, s.o.
#include <para.dat>

// Feeding-Gewicht, mit dem die X-Zellen

// auf die Aufmerksamkeitsschicht aufgeschaltet sind (Synapse Feedingl)
// Da dies der eigentliche Input ist, wird hier eine lange Zeitkonstante
// verwendet: 30 bin

feed_aufm_O0 = 0.7;

feed_aufm_1 = 0.2;

]
[00]

radius_aufm_0O
radius_aufm_1

]
o0

// Parameter fiir die interne Verschaltung der Aufmerksamkeitsschicht

// (GauBformige Vollverbindung mit Breite Sigma und negativem Offset NegOffset)
GaussFaktor = 0.7;

Sigma = 5.66;

NegOffset = 0.5;

// Aufgrund eines Fehlers im MNET-Compiler mufl die Division

// als Multiplikation mit dem Kehrwert durchgefiihrt werden, deshalb
// hier noch der Kehrwert:

KWSigma = 0.565;

NegOffsetFixpunkt = 0.2;

// Nach einer Sakkade treten oft starke Einschalteffekte an den Rindern auf,

// deshalb sorgen wir dafiir, dafl die Gegend um den Fixpunkt kurzzeitig bevorzugt wird
// Zeitkonstante (Feeding2): 8 bin

// Parameter fiir zusdtzliche Verschaltung zum Fixpunkt

GaussFaktorFixpunkt = 0.42;

SigmaFixpunkt = 14.1;

KWSigmaFixpunkt = 0.0707;

// MNET-Typdefinitionen fiir:
// - Synapsen (Sites)

// - Neuronentypen (Units)

// - Neuronenschichten (Maps)
typedef

// zundchst die Synapsen des Marburger Modellneurons
site with sitefunc Site_WeightedSum : Linking;
site with sitefunc Site_WeightedSum : Feedingl;
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site with sitefunc Site_WeightedSum : Feeding2;
site with sitefunc Site_WeightedSum : InhSite;

// Neuronentypen fiir die unterschiedlichen Aufldsungsstufen,

// hier alle identisch

// Die lookup-Eintrédge verweisen auf die Tabelle der Zeitkonstanten
// Linking- und inhibitorische Synapse werden fiir die

// Aufmerksamkeitsschicht nicht bendtigt.

// Als Zeitkonstanten wurden verwendet:

// Feeding 1: 30 bin

// Feeding 2: 8 bin

// Schwelle : 5 bin

unit with name "StandardNeuron"
sites Feedingl, Feeding2, Linking, InhSite
lookup 1,1,1,1,1
: StandardO;

unit with name "StandardNeuron"
sites Feedingl, Feeding2, Linking, InhSite
lookup 1,1,1,1,1
: Standardil;

unit with name "StandardNeuron"
sites Feedingl, Feeding2, Linking, InhSite
lookup 1,1,1,1,1
: Standard2;

// Layout-Definitionen fiir die verwendeten Aufldsungsstufen

// (als Boolsche Ausdriicke in C-Syntax)

// Zundchst die rechteckigen Ausschnitte, unter Verwendung der Angaben aus para.dat
(x >= (LinksO) && x < (LinksO+AbtastpunkteX*AbtastweiteO)

&& y >= (ObenO) && y < (ObenO+AbtastpunkteY*AbtastweiteO));

(x >= (Linksl) && x < (Linksl+AbtastpunkteX*Abtastweitel)

mapdef ausschnittO

mapdef ausschnittl

// Nun die hexagonalen Raster fiir die verwendeten Aufldsungsstufen
( ((Ant)y % (int) (2*Abtastweitel) ==
&% (int)x % (int)Abtastweite0 == 0 )
[l ((int)y % (int) (2xAbtastweiteO) == AbtastweiteO
&& (int)x Y% (int)Abtastweite0 == AbtastweiteO / 2) );
( ((int)y % (int) (2xAbtastweitel) ==
&% (int)x % (int)Abtastweitel ==0 )
[l ((int)y % (int) (2*Abtastweitel) == Abtastweitel
&& (int)x Y% (int)Abtastweitel == Abtastweitel / 2) );

mapdef hex0

mapdef hex1

// Logisches verUNDen liefert das eigentliche Schichten-Layout:
// hexagonales Raster in der gewiinschten Ausdehnung
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mapdef raster0 = ( ausschnittO && hex0O );
mapdef rasterl = ( ausschnittl && hexl );
mapdef raster2 = ( ausschnitt2 && hex2 );

// Damit konnen wir die eigentlichen Neuronenschichten anlegen.
// Zunachst die standardisierten Schichten fiir die Vorverarbeitung,
// jeweils ein Satz X-ON und X-OFF-Neurone fiir jede Aufldsung:
cluster [BREITE, HOEHE] of Standard0O layout raster0

iotype input

bias 16

: XONO, XOFFO;

cluster [BREITE, HOEHE] of Standardl layout rasterl
iotype input
bias16
: XON1, XOFF1;

cluster [BREITE, HOEHE] of Standard2 layout raster?2
iotype input
bias16
: XON2, XOFF2;

// Nun die eigentliche Aufmerksamkeitsschicht
cluster [BREITE, HOEHE] of Standard0 layout rasterl
iotype hidden
bias 16
:AUFM;

// Als ndchstes folgt die Beschreibung der Verschaltungsmuster mit dem connection-Befehl.
// Die Bezeichner x,y,tx und ty sind reserviert und stehen fiir die Koordinaten des

// Quellneurons (x,y) und des Zielneurons (tx,ty) einer Verbindung. Das Ergebnis des

// Ausdrucks liefert fiir jede Verbindung zweier Neurone das synaptische Gewicht,

// wobei der reservierte Wert ‘none’ ‘keine Verbindung’ bedeutet.

// Quadratischer Abstand zweier Neurone
connection DistSq = ((x-tx)*(x-tx)+(y-ty)*(y-ty));

// Abstand zweier Neurone
connection Dist = (sqrt(DistSq));
connection DistFixpunktSq
= ((tx-FixpunktX)* (tx-FixpunktX)+(ty-FixpunktY)* (ty-FixpunktY));

// Quadratische Breite der Gauss-Funktionen
connection KWSigmaSq = (KWSigma*KWSigma) ;
connection KWSigmaFixpunktSq = (KWSigmaFixpunkt*KWSigmaFixpunkt) ;

// Ein r&dumlich homogenes GauBiprofil mit Breite Sigma und Maximum GaussFaktor
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connection Gauss = GaussFaktor*(exp(-0.5*DistSq*KWSigmaSq)) ;

// Dasselbe, aber zentriert auf den Fixpunkt
connection GaussAufFixpunkt
= GaussFaktorFixpunkt* (exp(-0.5*DistFixpunktSq*KWSigmaFixpunktSq)) ;

// Jede X-Zelle erregt einen kreisfoérmigen Bereich der Aufmerksamkeitsschicht
// um die eigene Position herum ( (Bedingung 7 dann_zweig : sonst_zweig)

// ist in MNET, wie in C, eine Kurzform fiir IF ... THEN ... ELSE...)
connection x02aufm = ( (Dist <= radius_aufm_0) 7 (feed_aufm_0) : none);

( (Dist <= radius_aufm_1) 7 (feed_aufm_1) : none);

connection x12aufm

connection aufm2aufm = (Gauss-NegOffset);
connection aufm2Fixpunkt = (GaussAufFixpunkt-NegOffsetFixpunkt);

// Im Abschnitt ‘topology’ wird die eigentliche Verschaltung veranlaft.

// Dabei wird potentiell jedes Neuron der Quellschicht mit jedem Neuron der
// Zielschicht verbunden, entsprechend dem mit ‘weight’ aufgerufenen Muster:
topology

// Verbinde X-ON-Zellen der Auflésung O mit der Aufmerksamkeitsschicht
// Benutze dazu das Muster x02aufm
// Da dies der eigentliche Input ist, wird hier eine lange Zeitkonstante
// verwendet: 30 bin
connect XONO with AUFM

through Feedingl

weight x02aufm;

// Nun die x-0FF-Zellen
connect XOFFO with AUFM
through Feedingl
weight x02aufm;

// ... und das gleiche fiir Aufldsung 1
connect XON1 with AUFM

through Feedingl

weight x12aufm;

connect XOFF1 with AUFM
through Feedingl
weight x12aufm;

// Verbinde die Aufmerksamkeitsschicht gem&dB Gl. 3.14
// Auch dieser Input verwendet die lange Zeitkonstante
// von Feedingl: 30 bin
connect AUFM with AUFM

through Feedingl
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weight aufm2aufm;

// Die transiente Anregung des Fixpunkts erfolgt mit der Zeitkonstante
// von Feeding2: 8 bin
connect AUFM with AUFM

through Feeding?2

weight aufm2Fixpunkt;

// Zum SchluB noch die Numerierung der Schichten zur
// besseren Identifikation bei der Visualisierung
locate XONO at 0,0,1;

locate XOFFO at 0,0,2;

locate XON1 at 0,0,3;

locate X0FF1 at 0,0,4;

// locate XON2 at 0,0,5;

// locate XOFF2 at 0,0,6;

locate AUFM at 0,0,7;

end

Fiir den Verfolgungsparameter & wurde in allen Simulationen ein Wert von 0.2 gew#hlt,
eine Sakkade wurde fiir Abweichungen grofer als Kg,.. = 7 Pixel ausgelost.

A.3 Auswertung des Aufmerksamkeitssignals und Kom-
munikation zwischen den Modulen

Die Vorverarbeitung und die eigentliche Netzsimulation werden iiber eine UNIX-Shell-
Pipe verbunden, d.h. die einzelnen Module schreiben nach stdout, alle Module aufler der
Vorverarbeitung lesen von stdin. Diese Technik erméglicht mit einfachen Mitteln einen
modularen Aufbau des Systems, verbunden mit der Moglichkeit, weitere Module zur Aus-
wertung oder auch Verdnderung der Spikefolgen einzufiigen. Davon wurde z.B. bei der
Einfiihrung der aufmerksamkeitsabhéingigen Latenzen Gebrauch gemacht (s. Kap. 4.4).

Zur Ermittlung der Blickzielposition wird das retinotope Signal der Aufmerksamkeits-
schicht gemafl Gl. 3.17 ausgewertet, d.h. die Spikes werden jeweils iiber At = 8bin
integriert und anschliefend der Schwerpunkt berechnet. Die so gewonnene Targetposition
wird mit der momentanen Blickrichtung verglichen und die féllige Bewegung in horizon-
taler und vertikaler Richtung der Vorverarbeitung iiber die o.g. Schnittstelle mitgeteilt.
Dabei handelt es sich um eine direkt programmierte Socket-Verbindung, auf der in jedem
Zeitschritt ein Befehl iibergeben wird (keine Bewegung wird durch dx =0, dy =0 ange-
zeigt, vgl. auch Abb. 3.20a und GI. (3.19)). Damit ist der synchronisierte Betrieb in einer
geschlossenen Schleife moglich.



A.4. SIMULATIONEN ZUR SEGMENTIERUNG 163

A.4 Simulationen zur Segmentierung

Bei den Simulationen zur Objekt-Hintergrund-Segmentierung (Kap. 4 und Kap. 5.2, Bei-
spiele 4a,b) wurden lange Zeitkonstanten benétigt, was den gleichzeitigen Betrieb mit den
Transientensystem ausschlofl. Deshalb wurden fiir die Beispiele 4a und 4b aus Kap. 5.2 die
Trajektorie der Verfolgung aus Beispiel 1 in die Vorverarbeitung eingespeist und so dem
Segmentierungsnetz eine Input-Sequenz mit simulierter Kamerabewegung présentiert. Die
Parameter des Segmentierungsnetzes (vgl. Kap. 4.2.1) sind in Tab. A.1 angegeben.

Tabelle A.1: Parameter der Liniendetektoren im Segmentierungsnetz

Ve | VL | VI | Vo |©Oy| TF TL TI To
14115125124 | 5 | 10bin | 2bin | 20bin | 40 bin
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